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ÖZET 

 

MR görüntüleme tekniği ağrısız ve hasta vücuduna zarar vermeden uygulanan, 

özel bir makine ile kemiklerin ve diğer dokuların görüntülerinin alındığı bir 

tıbbi görüntüleme metodudur. Yüksek kalitede tıbbi görüntüler elde etmek 

amacıyla geniĢ ölçüde kullanılmaktadır. Beyin MR görüntülerinin bölütlenmesi, 

ilgilenilen dokuların diğer dokulardan ayrılarak belirgin hale getirilmesi, beyin 

tümörleri ve diğer nörolojik hastalıkların teĢhisi amacıyla gerekli olan çok 

önemli ve zor bir iĢlemdir. Bu çalıĢmada, beyin MR görüntüleri gri cevher, 

beyaz cevher ve beyin-omurilik sıvısı sağlıklı dokuları ile varsa tümör ve ödem 

hastalıklı dokularına bölütlenmektedir. Literatürde bu tez çalıĢmasındaki 

yöntemleri kullanarak tümör ve ödem ile birlikte sağlıklı beyin dokuları bir 

arada bölütleyen bir çalıĢma bulunmamaktadır.  

Bu çalıĢmada, beyin dokularının bölütlenmesi iĢlemi, gerçek beyin görüntüleri 

kullanılarak oluĢturulmuĢ beyin modeli, sağlıklı kiĢilere ait beyin MR 

görüntüleri ve beyninde tümör bulunan kiĢilere ait hastaneden toplanan beyin 

MR görüntüleri üzerinde gerçekleĢtirilmiĢtir. EĢyönsüz yayınım filtresi ile 



v 

 

filtrelenen görüntüler çakıĢtırılarak aynı koordinat sisteminde gösterilmiĢtir. 

Beyin dokusu dıĢındaki alanları görüntülerden çıkartmak için eĢikleme ve 

morfolojik iĢlemleri bir arada kullanan bir algoritma geliĢtirilmiĢtir. 

Görüntülerden özellik çıkartmak için dalgacık dönüĢümü yöntemi 

kullanılmıĢtır. Bölütleme iĢlemi için danıĢmansız bir yapay sinir ağı olan 

özörgütlemeli harita ağı kullanılmıĢtır. Özörgütlemeli harita ağı, el ile 

etiketlenmiĢ görüntü bölgeleri ve çıkıĢ nöronlarının isabet histogramına 

dayanarak geliĢtirilen algoritma ile etiketlenmiĢtir. Nöronların en iyi konumunu 

ayarlamak için danıĢmanlı bir yöntem olan öğrenmeli vektör nicemleme 

algoritması kullanılmıĢtır. Sonuçlar, duyarlılık, belirlilik ve elle yapılan 

bölütleme ile sistemden elde edilen bölütleme sonuçlarının örtüĢme oranlarını 

gösteren Jaccard ve Dice benzerlik indekslerine göre değerlendirilmiĢtir. 

Bölütleme iĢleminin adımlarını sonuçlarını görerek gerçekleĢtirebilmek üzere 

MATLAB ortamında bir grafik ara yüz geliĢtirilmiĢtir. Bölütleme sonuçları, 

beyin MR görüntülerinin bölütlenmesinin dalgacık dönüĢümü ve özörgütlemeli 

yapay sinir ağları ile mümkün olduğunu göstermiĢtir.  
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ABSTRACT 

 

MR is a painless and noninvasive medical imaging technique in which images of 

bones and other tissues are taken with a special machine. It is widely used in 

order to obtain high quality medical images. Segmentation of brain MR images, 

i.e. separation of tissues of interest from other tissues, and making them clear is 

a very important and difficult task that is required for the detection of brain 

tumors and other neurological diseases. In this study, brain MR images are 

segmented into healthy tissues as white matter, grey matter and cerebrospinal 

fluid, and if any tumor and edema. In the literature, there are no studies that 

segments healthy brain tissues together with tumor and edema utilizing the 

methods used in this study. 

In this study, tissue segmentation of brain MR images is performed on a brain 

model that is generated using real brain MR images, brain MR images of 

healthy people and brain MR images of patients with tumor that are obtained 
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from the hospital. Images that are filtered using anisotropic diffusion filter are 

aligned to the same coordinate system by registration. An algorithm that 

combines thresholding and morphological processes is developed to remove the 

areas other than the brain tissues from the images. Wavelet transform is used    

to obtain features from the images. Self-organizing map which is an 

unsupervised neural network is used for the segmentation process. Self-

organizing map is labeled using the developed algorithm that is based on 

manually labeled image regions and hit histograms of the output neurons. 

Supervised learning vector quantization algorithm is used to adjust the best 

settlements of the neurons. Results are evaluated by sensitivity, specificity, 

Jaccard and Dice similarity indexes that show the overlap of the manual 

segmentation and the segmentation results obtained from the system. A 

graphical user interface is developed in MATLAB environment to perform the 

steps of the segmentation process by seeing the results of each step. 

Segmentation results indicate that segmentation of the brain MR images was 

feasible by wavelet transform and self-organizing maps neural networks.  
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1. GĠRĠġ 

Manyetik Rezonans (MR), radyolojik görüntüleme yöntemlerinin hızla geliĢmekte 

olduğu günümüzde icat edildiği 1970’lerin baĢından bugüne dünyada üzerinde en 

çok çalıĢma ve araĢtırmaların yapıldığı, hızlı bir biçimde geliĢmelerin elde edildiği 

ve rutin radyolojik incelemeler arasında en çok ilgi çeken yöntemdir [1]. MR ağrısız 

ve hasta vücuduna zarar vermeden uygulanan bir görüntüleme tekniğidir. Yüksek 

kalitede tıbbi görüntüler elde etmek amacıyla geniĢ ölçüde faydalanılan bir metot 

olan MR kullanılarak kemiklerin ve diğer dokuların görüntüleri alınır.  Özellikle 

beyin görüntülemede MR yöntemi sağladığı uzaysal çözünürlük ve kontrast 

çözünürlüğü ile yumuĢak dokuların görüntülenmesinde çok iyi bir görünüm ortaya 

çıkarır. Hastaya hiçbir zarar vermeden uygulanabilen bir yöntem olması büyük 

avantaj sağlamaktadır. MR görüntülemenin diğer görüntüleme yöntemlerine göre 

avantajı farklı MR parametreleri ile dokuların çeĢitli kontrastlara sahip T1-ağırlıklı, 

T2-ağırlıklı, PD (Proton Density) ve FLAIR (Fluid Attenuated Inversion Recovery) 

gibi multispektral görüntülerinin elde edilebilmesine olanak sağlamasıdır [2, 3]. 

YetiĢkinlerde beyinde en sık görülen, kansere yol açan ve ölüm oranı yüksek tümör 

türü glial tümörlerdir. Bunların beyin tümörleri içinde, 20 yaĢın üzerindeki kiĢilerde, 

görülme sıklığı %90’dır [4]. Bu tür tümör hücreleri kontrolsüz bir Ģekilde çoğalır, 

hızlı bir büyüme gösterip çevrelerinde bulunan sağlıklı beyin dokularının içlerine 

uzanarak yayılırlar ve nadiren omurilik ya da vücudun diğer organlarına yayılma 

eğiliminde olurlar. Ortaya çıktıkları glial hücrelerin türüne göre çeĢitleri vardır [5, 6]. 

Görüntü bölütleme bir görüntünün bir ya da daha fazla karakteristiğe veya özelliğe 

göre sınıf ya da altküme denilen bölgelerine ayrılması, aynı karakteristiğe sahip, 

ilgilenilen alanların arka plandan ve diğer alanlardan ayırt edilmesi, belirgin hale 

getirilmesidir [7]. Beyin MR görüntülerinin bölütlenmesi beyin tümörleri ve diğer 

nörolojik hastalıkların teĢhisi amacıyla gerekli olan çok önemli ve zor bir görevdir 

[1, 2, 7, 8]. Buradaki amaç görüntüyü basitleĢtirerek analiz için daha anlamlı ve 

kolay bir format haline getirmektir. Beyin tümörleri Ģekil, boyut, yerleĢim ve görüntü 

yoğunluğu gibi farklı karakteristiklere sahip olduğundan ve komĢu oldukları diğer 
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beyin yapılarını da deforme edebildiklerinden bölütlenmeleri oldukça zordur. Ayrıca 

tümör ile birlikte ödem de mevcutsa komĢu bölgelerin yoğunluk özellikleri de 

değiĢmektedir. 

Pek çok klinik uygulamada beyin MR görüntülerinin gri cevher, beyaz cevher ve 

beyin-omurilik sıvısı (BOS) gibi doku sınıflarına bölütlenmesi klasik bir problemdir 

ve beyin dokularının bu üç sınıfa ayrılması yeterlidir [9-13]. Ancak beyninde tümör, 

lezyon, ödem gibi hastalıklı bölümler bulunan kiĢilerde bu bölgelerin yerlerini ve 

hastalıklı dokuların büyüklüklerini tespit etmek tanı koyulmasında yardımcı olmakta, 

uygulanacak cerrahi operasyon öncesinde doktorlara yol göstermekte ve cerrahi 

operasyonun planlanması aĢamasında oldukça faydalı olmaktadır. Aynı zamanda 

radyasyon tedavisini planlamada, tedavi sonunda ödem, kangren, yaralı dokular gibi 

bölgeleri ayırt ederek tedavi edici yöntemlerin baĢarısının izlenmesinde beynin 

normal dokuları ile birlikte hastalıklı dokularının da bölütlenmesi gerekmektedir. 

Beynin bölütlenmesi, yapı bilgisini haritalama, benzetim, eğitim ve araĢtırma amaçlı 

da kullanılmaktadır. Beyindeki deri, kafatası, yağ, kas ve bağ doku gibi diğer yapılar 

ek bölütleme sınıfları olarak ortaya koyulabilir. Fakat bu ek sınıflar toplam beyin 

hacmi içinde yalnızca küçük bir bölümü oluĢtururlar ve klinik uygulamalarda 

görüntüleme yöntemleri kullanılarak ilgilenilen bölgeler değildirler [14-21]. 

Tıbbi görüntü bölütleme genellikle el ile yapılmaktadır. Ġlgilenilen bölgeler bir 

radyoloji uzmanı ya da doktor tarafından çizilmektedir. Bu durumun dört dezavantajı 

vardır; (1) Çok vakit alan ve yorucu bir iĢlemdir. 512×512 piksel boyutunda 1 500 - 

2 000 enine görüntü serisinin bölütlenmesi iyi eğitimli bir operatör için bile yaklaĢık 

2 ila 4 saat sürmektedir, (2) Elle yapılan bölütleme nesnel değildir. Farklı uzmanlar 

tarafından yapılan bölütlemeler birbirinden çok farklı olabilmektedir. Örneğin farklı 

uzmanlar tarafından gerçekleĢtirilen beyin tümörü bölütlemede yaklaĢık %14-%22 

arası farklılık tespit edilmiĢtir, (3) Aynı uzman tarafından farklı zamanlarda yapılan 

bölütlemeler de birbirinden farklı olabilmektedir, (4) Görüntüleme ekranının 

parlaklık ve zıtlık değerleri bölütleme doğruluğunu ve takip eden analizlerin 

güvenilirliğini etkilemektedir [22-24]. 
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Bölütleme iĢleminde bilgisayarların kullanılması bu problemlerin üstesinden 

gelinmesine yardımcı olmaktadır. Güvenilir bilgisayarlı bölütleme algoritmaları 

doktorlara doku ve yapıları nicel olarak inceleme imkânı vererek beyin ile ilgili 

hastalıkları teĢhis ve analiz etmede yardımcı olabilir. Fakat beyin dokularının 

bölütlenmesi iç içe ve karıĢık Ģekli, bulanık sınırları, homojen olmayan yoğunluk 

dağılımı, arka plan gürültüsü ve komĢu beyin dokuları arasındaki düĢük kontrast 

nedeniyle çok zor bir görevdir [25]. Glial tümörler söz konusu olduğunda nekrotik 

(ölü) ve aktif bölümler içeren tümörün heterojen yapısından dolayı bölütleme iĢlemi 

daha da karmaĢıklaĢmaktadır.  Tüm glial tümörlerde nekrotik ve aktif bölümler 

arasında belirgin bir sınırın olmaması ile bazı tümörlerde nekrotik bölümler 

mevcutken diğerlerinde bulunmaması da bölütlemeyi güçleĢtirmektedir [14]. 

Beyin MR görüntülerinin bölütlenmesi için önerilmiĢ pek çok farklı metot vardır [9-

21]. Beyin dokularını beyaz cevher, gri cevher ve BOS olarak bölütleyen 

çalıĢmaların [9-13] yanında sadece tümör [15-20] ve tümör ile ödem dokularını 

beraber bölütleyen çalıĢmalar [14, 21] da mevcuttur. Glial tümörlü hastalar üzerinde 

bölütleme yapan çalıĢmalar yalnızca tümör [16, 17, 19] ya da tümör ile birlikte 

yalnızca ödem dokularını bölütlemiĢlerdir [14].  

Beyin tümörleri sağlıklı beyin dokularını tahrip ettiği, iĢgal ederek hasar verdiği için 

beyin tümörleri ile birlikte tümörün neden olduğu ödem ve sağlıklı dokuların bir 

arada incelenmesi gerekir. Bu tez çalıĢmasındaki yöntemleri kullanarak tümör ve 

ödem ile birlikte sağlıklı beyin dokularını bir arada bölütleyen bir çalıĢma literatürde 

bulunmamaktadır.  

Bu tez çalıĢmasında literatürdeki çalıĢmalardan farklı olarak glial tümörlü hastalarla 

çalıĢılarak tümör ve ödem dokularının yanında beyaz cevher, gri cevher ve BOS 

dokuları da bölütlenmiĢtir.   

MR görüntülerinin bölütlenmesinde kullanılan yöntemler uygulamaya, 

görüntülemenin türüne ve diğer faktörlere göre değiĢmekle birlikte; (1) eĢikleme [8, 

26-29], (2) model-tabanlı bölütleme [9, 14, 19], (3) bölge-tabanlı bölütleme [23, 30-
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36], (4) kenar-tabanlı bölütleme [37, 38], (5) bilgi tabanlı bölütleme [39-42] ve (6) 

sınıflama tabanlı bölütleme [10, 12, 13, 20, 43-49] olarak sıralanabilir. 

EĢikleme temel bölütleme tekniklerinden biridir. EĢik seçim yöntemine göre genel 

eĢikleme ve yerel eĢikleme olarak iki grupta incelenebilir. Genel eĢikleme görüntü 

yoğunluğunun çift doruklu dağıldığını varsayar [26]. Bu problemin üstesinden 

gelmek için histogram tabanlı eĢikleme algoritmaları önerilmiĢtir [27]. Entropi 

tabanlı eĢikleme algoritmaları eĢiklenmiĢ görüntüdeki dağıntıyı maksimize etmeye 

çalıĢır [28]. Genel eĢiklemeye alternatif olarak görüntüyü pek çok alt görüntüye 

bölerek her alt görüntü için bir eĢik seçilmesi Ģeklinde çalıĢan yerel eĢikleme 

gösterilebilir [29]. EĢikleme hızlıdır fakat görüntüyü çift doruklu varsayarak yalnızca 

iki farklı sınıf oluĢturabilir ve bölütlenmiĢ bölgeler orijinal görüntüdeki nesnelere 

karĢılık gelmeyebilir. Multispektral görüntülere uygulanamaz ve görüntünün uzaysal 

özelliklerini dikkate almaz. Bu durum eĢikleme yöntemini MR görüntülerinde 

sıklıkla meydana gelen gürültü ve görüntü yoğunluğundaki homojen olmayan 

dağılımlara karĢı hassas yapmaktadır. Ayrıca beyin görüntülerindeki doku 

yoğunluklarının dağılımı çok karmaĢık olduğundan farklı doku türlerini birbirinden 

ayırt edebilecek eĢik değerinin belirlemesinde zorluklarla karĢılaĢılır. Bu nedenle 

tıbbi görüntü bölütleme uygulamaları için klasik eĢikleme metodunun yerel yoğunluk 

ve bağlantıya dayalı bilgileri birleĢtiren varyasyonları önerilmektedir [8, 26-29]. Tüm 

bu dezavantajları nedeniyle bu çalıĢmada eĢikleme yöntemi kullanılmamıĢtır.  

Model tabanlı yöntemler beyin MR görüntülerinin bölütlenmesinde sıklıkla 

kullanılmaktadır [9, 14, 19]. Bu yöntemler anatomik bir Ģablon (beyin modeli) ve bir 

vokselin (3 boyutlu piksel) belirli bir beyin yapısına ait olma olasılığının uzaysal 

dağılımı ile ilgili önsel bilgiden faydalanmaktadır. Model tabanlı yaklaĢım güçlü bir 

yöntem olmasına rağmen çözümler eğitim verisinden öğrenilen istatistiksel 

dağılımlardan elde edilmektedir. Bu istatistiksel tahminleri elde eden algoritmalar 

çok yavaĢtır ve model seçimi zordur. Model tabanlı yöntemlerin sayılan 

dezavantajları bu çalıĢmasında kullanılmamalarına neden olmuĢtur.    
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Bölge tabanlı bölütlemede kullanılan yöntemler; bölge büyütme [23, 32], böl ve 

birleĢtir [30] ve watershed (havza) algoritmalarıdır [35]. Histogram tabanlı bölge 

bölütlemenin temel sakıncası histogramın uzaysal bir bilgi sağlamamasıdır. Bölge 

büyütme algoritmasının en önemli dezavantajı bölütlenecek her bölge için bir 

baĢlangıç noktasına ihtiyaç duyması ve bu baĢlangıç noktalarını belirlemek için el ile 

etkileĢim gerektirmesidir. Ayrıca bölge büyütme yöntemi gürültüye karĢı hassas 

olduğundan delikli ya da birbiriyle bağlantısı olmayan bölgeler ortaya 

çıkabilmektedir. Böl ve birleĢtir, bölge büyütme ile iliĢkili bir algoritmadır. Bir 

baĢlangıç noktasına gereksinim duymamakla birlikte benzer dezavantajlara sahiptir 

[8]. Havza dönüĢümü matematiksel morfolojinin sağladığı en güçlü bölütleme 

araçlarından oluĢmaktadır. Fakat havza dönüĢümü algoritmasının iki sakıncası 

vardır. Ġlk olarak klasik havza dönüĢümü algoritması gri düzey görüntülerde aĢırı 

bölütlemeye neden olmaktadır. Ġkincisi, özellikle gri cevher ve beyaz cevher ya da 

beyin omurilik sıvısı ve gri cevher geçiĢ bölgelerinde tamamen bölünmemiĢ bazı 

bölgeler vardır [36]. Bölge tabanlı yöntemler bu dezavantajları nedeniyle tercih 

edilmemiĢtir. 

Kenar tabanlı metotlar, geleneksel Sobel ve Laplace gibi kenar bulucu algoritmalar 

ile çalıĢırlar [38]. Kenar tespiti, bölgeleri arasında belirgin kontrast farkı bulunan 

görüntüler üzerinde iyi sonuçlar verir. Fakat düĢük kontrastlı bölgelerde kenar tespiti 

sınırlıdır. Ayrıca ilgilenilen bölgelerin tespit edilen kenarları arasındaki iliĢkiyi 

bulmak zordur [37]. Bu nedenle kenar tabanlı yöntemler bu çalıĢmada 

kullanılmamıĢtır.  

Bilgi tabanlı uzman sistemler görüntü bölütlemede kullanılan bir baĢka yöntemdir 

[40, 42]. Bilgi tabanı hazırlanırken en önemli iĢlem, uzman bilgisinin ifade 

edilmesini sağlayacak olan kural tabanının hazırlanmasıdır. Kural tabanı içinde 

görüntünün bölütlenmesi için gereken bilgiler kurallarla ifade edilmektedir. Bu 

sistemler, kurallar ve sistemin oluĢturulabilmesi ve sürdürülebilmesi için bilgi 

mühendisliği ve alan uzmanları gerektirir. Beyin MR görüntülerinin karmaĢık 

yapıları gereği, kurallar kullanarak etkin bir biçimde tanımlanmaları ve 
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bölütlenmeleri zordur. Bu özelliklerinden dolayı bilgi tabanlı uzman sistemler ile 

çalıĢılmamıĢtır.  

Sınıflama tabanlı yöntemler örüntü tanıma teknikleri olarak değerlendirilir. 

Görüntüden elde edilen ve etiketleri bilinen veri kullanılarak oluĢturulan bir özellik 

uzayını ayrıĢtırmaya çalıĢırlar. Sınıflayıcılar danıĢmanlı metotlardır. Yeni veriyi 

otomatik olarak bölütlemek için el ile bölütlenmiĢ eğitim verisini kullanırlar [8]. 

Parlaklık benzerliği, çevresel enerji ve eğrisel sürekliliğe göre inĢa edilebilirler. 

Sınıflama tabanlı yöntemler; YSA [43, 50-54], bulanık kümeleme yöntemleri olan k-

en yakın komĢu [12, 20, 48] ve bulanık c-ortalamalar [55-57] ile destek vektör 

makineleri [49] olarak sayılabilir. Üyelik fonksiyonlarının sezgisel Ģekli bulanık c-

ortalamalar yönteminin kullanımını sınırlar. Bu yöntem tek baĢına verimli değildir 

çünkü komĢu piksellerin birbirleriyle olan güçlü iliĢkileri ile ilgilenmekte 

baĢarısızdır. Sasikala ve Kumaravel beyin MR görüntülerindeki sağlıklı beyin 

dokusu ile iyi huylu ve habis beyin tümörlerini birbirinden ayırt etmek üzere bulanık 

c-ortalamalar yöntemini kullanmıĢlardır [58]. Dalgacık dönüĢümü katsayılarından eĢ 

oluĢum matrislerini kullanarak çıkardıkları istatistiksel özelliklerin en iyi alt 

kümesini genetik algoritma ile seçmiĢler ve görüntüleri otomatik olarak bölütlemek 

için bulanık c-ortalamalar algoritmasında giriĢ olarak kullanmıĢlardır [58]. K-en 

yakın komĢu sınıflandırıcı istatistiksel veri yapısı hakkında hiçbir temel varsayım 

yapmadığından parametrik olmayan bir sınıflandırıcı olarak kabul edilir [20]. 

Vrooman ve arkadaĢları yaptıkları çalıĢmada beyaz cevher, gri cevher ve BOS 

dokularını bölütlemek için k-en yakın komĢu ve beyin atlasını birleĢtirerek sınıflayıcı 

sistemin eğitiminde kullanılacak girdi örneklerini otomatik olarak seçmiĢlerdir [12]. 

Khotanlou yaptığı doktora çalıĢmasında bölütlemenin baĢlangıç ve ayrıntılandırma 

aĢamalarında rehberlik etmesi için değiĢtirilmiĢ olasılıksal bulanık c-ortalamalar ile 

uzaysal iliĢkilerin füzyonunu kullanan bir bölütleme metodu önermiĢtir [20]. 

Önerilen metot ardıĢıldır ve bölütlenmek istenen her bir yapı için kullanıcının 

belirleyeceği bir sırada tekrar edilmesi gerekmektedir. Ayrıca bu yöntemin 

kontrastsız görüntülerdeki tümörleri bölütleme performansı düĢüktür.  
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MR görüntülerinin doğrusal olmayan karakteri klasik istatistiksel yöntemlerin 

bölütleme iĢlemi için kullanılmasını özellikle uygunsuz kılar. Klasik istatistiksel 

örüntü tanıma tekniklerine kıyasla sinir ağlarının baĢlıca avantajı eğitim veri kümesi 

seçimine karĢı olan göreli duyarsızlıklarıdır. Bu özelliğin tek bir dilim ve çoklu dilim 

sınıflandırması için önemli olduğu kanıtlanmıĢtır. YSA veri dağılımlarının olasılık 

yoğunluk fonksiyonları hakkında herhangi bir varsayıma bel bağlamadan iĢlem yapar 

[60]. 

YSA’lar sınıflama iĢlemini belirli bir kural kümesini kullanmak yerine veriden 

öğrenen bir metotla gerçekleĢtirirler ve veriye dayalı bir Ģekilde organize olurlar. 

Kendi kendilerine öğrenebilmeleri, hata toleransları ve en uygunu arama 

yeteneklerinden dolayı her geçen gün daha fazla ilgi çekmektedirler. YSA’lar paralel 

çalıĢan, lineer olmayan ve biyolojik sinir ağlarına benzer bir desende düzenlenmiĢ 

çok sayıda hesaplama elemanından oluĢurlar. Tepkilerini bulundukları ortam 

koĢullarına göre değiĢtirir, deneyimlerinden öğrenir ve daha önceki örneklerden 

yenilerine genelleme yaparlar. YSA’lar karar ağaçları ya da kural tabanlı sistemleri 

kullanmanın zor olduğu beyin dokusu bölütleme gibi zor, çok değiĢkenli ve doğrusal 

olmayan alanlarda iyi performans sergilerler [45, 59]. Tüm bu olumlu özelliklerinden 

dolayı beyin MR görüntülerinin bölütlenmesi iĢleminde YSA kullanılmıĢtır. 

Özörgütlemeli harita (Self Organizing Maps-SOM) ağları yarıĢmacı öğrenme 

algoritmasını kullanan danıĢmansız bir YSA türüdür. Sinir ağları alanındaki en 

popüler ağlardan biridir. SOM ağlarının diğer YSA türlerine göre otomatik olarak 

benzerlik diyagramları oluĢturabilme gibi avantajları vardır [49, 59-61]. SOM 

ağlarının, yüksek boyutlu girdileri bir ya da iki boyutlu, nöronlardan oluĢan ayrık bir 

kafes üzerine haritalama özelliği vardır. Girdi verisini Öklid uzaklığı gibi benzerlik 

ölçütlerine göre çeĢitli kalıplar biçiminde organize eder. SOM ağı girdi verisinin hem 

dağılımını hem de topolojisini öğrenir. Diğer bir deyiĢle, ağ giriĢindeki topolojik 

iliĢkileri korur ve komĢu girdileri komĢu nöronlara haritalar. SOM ağları 

danıĢmansız öğrenme iĢlemi tamamlandıktan sonra, genellikle bir vektör nicemleme 

metodu olan öğrenmeli vektör nicemleme (Learning Vector Quantization-LVQ) 

kullanılarak ağdaki nöronların en iyi yerleĢimi bulmak için kalibre edilirler [61]. 
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SOM ağını kullanan çalıĢmaların eğitim iĢleminin ardından ağın çıkıĢını kümelemesi 

gerekir. Çünkü SOM ağının çıkıĢında bölütlenmek istenen doku türünden daha fazla 

sayıda çıkıĢ nöronu vardır. Benzer çıkıĢ nöronlarını kümelemek için genellikle ek bir 

YSA kullanılır. Bu YSA’nın giriĢinde SOM ağının çıkıĢındaki nöronların ağırlık 

vektörleri giriĢ olarak kullanılmaktadır [10, 11, 16].  

Beyin MR görüntülerini bölütlemek için SOM ağlarını kullanan pek çok çalıĢma 

yapılmıĢtır [10, 11, 13, 16, 43, 50-52, 54, 62, 63]. Örneğin Alirezaie ve arkadaĢları 

SOM ağları ile sağlıklı kiĢilere ait T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve PD beyin MR 

görüntülerini beyaz cevher, gri cevher ve BOS Ģeklinde bölütlemiĢlerdir [13]. 

Öncelikle kafatası içinden beyni gösteren bölgeyi çıkarmıĢlar ve multispektral veri 

kümesini ağda giriĢ olarak kullanmıĢlardır. Elde ettikleri sonuçları görsel olarak 

değerlendirmiĢlerdir [13]. Zizzari ve arkadaĢları beyin MR görüntülerinden tümörü 

tespit edebilmek için gri düzey eĢ oluĢum matrisleri kullanarak görüntüden desen 

özellikleri çıkarmıĢlar ve bu özellikleri SOM ağında giriĢ olarak kullanmıĢlardır [62]. 

Ahmed ve Farag yaptıkları çalıĢmada SOM ağında giriĢ olarak görüntünün farklı 

ölçeklerde yumuĢatılmıĢ tekrarlarını kullanmıĢlar ve 3-boyutlu MR görüntülerini 

bölütlemiĢlerdir [63]. Reddick ve arkadaĢları beyin MR görüntülerini bölütlemek için 

SOM ağı ve SOM ağının çıkıĢını sınıflandırmak için çok katmanlı geri yayılımlı 

YSA kullanmıĢlardır [10]. ÇalıĢmalarında T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve PD MR 

görüntülerini kullanmıĢlar ve görüntüleri sağlıklı beyin dokuları olan beyaz cevher, 

gri cevher ve BOS olarak bölütlemiĢlerdir. Toplam 14 kiĢilik veri kümesiyle 

gerçekleĢtirdikleri çalıĢmalarında yedi kiĢiye ait etiketli görüntüleri eğitim amacıyla 

kullanırken geri kalan yedi kiĢinin görüntülerini ikinci YSA’yı test etmek için 

kullanmıĢlardır. Sınıflayıcı ağdaki her girdi vektörü, iliĢkili olduğu ve beyin 

dokusuna ya da arka plana karĢılık gelen bir elle sınıflandırma değerine sahiptir [10]. 

Song ve arkadaĢları SOM ağı ile olasılıksal ağırlıklı YSA’yı birleĢtirerek bölütleme 

gerçekleĢtirmiĢlerdir [11]. Uyguladıkları metotta SOM ağını kullanarak T1-ağırlıklı 

ve T2-ağırlıklı MR görüntülerini aĢırı bölütlemiĢlerdir. Farklı hedef sınıfları için her 

referans vektörünün kısmi katkılarını tahmin etmiĢ ve Bayes teoremi ile nihai hedef 

sınıfların her birine ait referans vektörlerinin olasılıklarını hesaplamak için uzman 
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tarafından seçilen eğitim setlerini kullanmıĢlardır. Kullandıkları bu parametrik 

yaklaĢım dokuların bir olasılık yoğunluk fonksiyonu olduğunu varsaydığı için 

sistemin doğruluk oranı düĢüktür ve gerçek veri dağılımları ile uyuĢmamaktadır [11]. 

Iftekharuddin ve arkadaĢları SOM ağı ile kümelemenin ardından ileri beslemeli YSA 

ile otomatik Bayes düzenleme yöntemlerini kullanmıĢlardır [16]. 

Multispektral görüntü analizi ilgilenilen nesnenin analizinde farklı görüntüleme 

teknikleri kullanılarak elde edilmiĢ birden fazla görüntünün kullanılmasıdır. Beynin 

multispektral analizi için T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR MR görüntüleri gibi 

aynı yapıyı gösteren çeĢitli görüntülere ihtiyaç vardır. Multispektral görüntü 

bölütleme, veri kümesindeki her pikselin sınıflandırılmasını ve bu Ģekilde yapı ve 

doku sınıfının hacmi hakkında bilgi elde etmeyi amaçlamaktadır. Bu iĢlemin 

yapılabilmesi için veri kümesini oluĢturan görüntülerin anatomik olarak aynı 

koordinat sisteminde bulunacak Ģekilde çakıĢtırılmaları gerekmektedir. Beyin MR 

görüntüleri için bu iĢlem veri elde etme sırasında kiĢinin kafa pozisyonu 

sabitleĢtirerek ve bu sabit alanın görünümünde farklı MR dizilerini uygulayarak 

baĢarılabilir. Fakat uygulamada, hareketten kaynaklanan olguların önüne 

geçilememektedir. Bu durum, görüntü çakıĢtırma tekniklerinin uygulanmasını 

gerekmektedir [64].  

DüĢük sinyal-gürültü ya da kontrast-gürültü oranları, kullanılan bölütleme yöntemi 

ne olursa olsun doğruluk oranını düĢürmektedir [65]. Bu problemin üstesinden 

gelebilmek için görüntülere genellikle alçak geçiren filtreleme ya da komĢuluk 

ortalaması gibi geleneksel uzaysal olarak değiĢmeyen filtreleme teknikleri 

uygulanmaktadır. Geleneksel filtreleme metotlarının temel sakıncası nesne sınırları 

ve önemli özellikleri bulanıklaĢtırmaları ile görüntüdeki yapısal ince detayları, 

özellikle küçük lezyonları bastırmalarıdır [66]. Uzaysal olarak değiĢen filtreleme 

teknikleri, bu kısıtlamanın üstesinden yerel özelliklere bağlı stratejiler kullanarak 

gelmeyi amaçlamaktadır. Uyarlamalı katsayılarla çalıĢan özyinelemeli alçak geçiren 

filtreleme, doğrusal en küçük kareler hata filtreleme, yerel Ģekil uyarlamalı Ģablon 

filtreleme ve eĢyönsüz yayınım filtreleme uzaysal olarak değiĢen filtreleme 

yöntemlerindendir. 
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Gerig ve arkadaĢları, MR görüntülerindeki rastgele gürültüyü ortadan kaldırmak için 

Perona ve Malik [67] tarafından önerilen doğrusal olmayan eĢyönsüz yayınım filtresi 

ile geniĢ bir yelpazedeki diğer filtreleri karĢılaĢtırmıĢlardır [65]. ÇalıĢmalarında 

eĢyönsüz yayınım filtresinin sinyal-gürültü oranını geliĢtirdiğini, homojen bölgeleri 

bulanıklaĢtırdığını ve nesne sınırlarını keskinleĢtirdiğini göstermiĢlerdir. Bu filtre 

aynı zamanda gürültüyü ve kısmi hacim etkilerini azaltmaktadır. Dolayısıyla yanlıĢ 

sınıflandırılmıĢ eğitim noktalarının sebep olduğu ve sonraki iĢlem adımlarını 

etkileyen operatöre bağlı hatalar da azalmaktadır [66]. EĢyönsüz yayınım filtresi, MR 

tarayıcısının manyetik alanındaki değiĢimler nedeniyle ortaya çıkan etki alanı ya da 

tekbiçimsizlik olarak adlandırılan homojensizlikleri de düzeltmektedir. 

Homojensizlik görüntünün uzaysal olarak yavaĢça değiĢen bir etki değeri ile 

çarpılmasıdır. Bu durum görüntülerin çakıĢtırılması ve bölütlenmesi gibi görevler 

için problemlere yol açmaktadır [65-67]. 

Görüntülerin bölütlenmesi iĢleminin doğru ve güvenilir bir Ģekilde baĢarılabilmesi 

için bölütleme iĢleminde giriĢ olarak kullanılacak ve bölütlenecek dokuları en iyi 

Ģekilde temsil eden özelliklerin seçilmesi büyük önem arz etmektedir. Görüntü 

bölütlemede kullanılan özellikler genellikle yoğunluk, desen, Ģekil vb.dir [1, 2, 7]. 

Görüntüde bulunan doku özelliklerini çıkarmak için kullanılabilecek yöntemler;  (1) 

ortalama, varyans gibi birinci dereceden istatistikler [2], (2) eĢ oluĢum matrisleri 

[68], (3) momentler [69], (4) lineer ölçek uzayında hesaplanan uzaysal türevler gibi 

ikinci dereceden istatistikler [70] ve (5) dalgacık dönüĢümü [52, 71] olarak 

sayılabilir. Desen analizinde kullanılan geleneksel istatistiksel yaklaĢımlar, göreli 

olarak küçük komĢuluklar üzerinden hesaplanan uzaysal etkileĢimlerin analizleri ile 

sınırlıdır [72]. Bunun bir sonucu olarak mikro desenler denilen sınıfların analizi ve 

bölütlenmesinde iyi performans gösterirler. Ġnsan görmesi ile ilgili modeller hem 

yerel hem de genel bilgiyi koruma yeteneğine sahip dâhili uzaysal/frekans temsilini 

önermektedirler. Bu bulgular farklı ölçek ve uyumlaĢtırma ayarlamaları ile çeĢitli 

dalgacıklar kullanan dalgacık dönüĢümünün desen analizinde kullanılmasının 

temelini oluĢturmaktadır [71, 73].  
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Çok çözünürlüklü dalgacık analizi bir görüntünün farklı uzaysal frekanslarda 

yerelleĢtirilmiĢ alt görüntülerinin temsilini sağlamaktadır [38]. Görüntünün 2-boyutlu 

frekans spektrumunu bir alçak geçiren yaklaĢım görüntüsü ve üç yüksek geçiren 

detay görüntüsüne bölmektedir. Fourier dönüĢümü ile karĢılaĢtırıldığında dalgacık 

dönüĢümü bir sinyali çeĢitli zaman penceresi ve frekans bantlarında tanımlayan bir 

zaman-frekans fonksiyonudur. Durağan olmayan veya yerel olarak düzensiz 

sinyallerin analizi için özellikle faydalıdır. Farklı ölçeklerdeki ve frekanslardaki 

görüntüler bir dokunun görünümü için çeĢitli karakteristiklere sahip olduklarından 

dalgacıkların çok çözünürlüklü, çok kanallı modelleme kapasitesi doku analizi için 

oldukça uygundur [74]. 

Dalgacık dönüĢümü beyin MR görüntülerinin bölütlenmesinde hem uzay hem de 

frekans düzleminde sağladığı iyi lokalizasyon nedeniyle sıklıkla kullanılmaktadır 

[16, 75]. Geleneksel ayrık dalgacık dönüĢümü (ADD) aynı konuya ait hafifçe farklı 

hizalanmıĢ iki görüntüden önemli ölçüde farklı katsayılar çıkaran yani öteleme ile 

değiĢen bir karakteristiğe sahiptir [76]. Durağan dalgacık dönüĢümü (DDD) 

ADD’deki alt örnekleme iĢlemini kaldırarak bu problemin üstesinden gelir ve 

eksiksiz bir gösterim sağlar [73]. DDD ile ayrıĢtırılan tüm görüntüler ve orijinal 

görüntü aynı boyutta olduğundan DDD katsayıları ve onlardan elde edilen desen 

özellikleri herhangi bir izdüĢümüne ihtiyaç duymadan doğrudan bölütleme iĢleminde 

kullanılabilmektedir [77]. 

Dalgacık katsayıları tek baĢına dokuları tam olarak ifade etmekte yetersizdirler. 

Dokulu bilgiyi farklı frekans kanallarına bölmekte faydalı olsalar da bir pikselin 

etrafındaki yerel istatistiksel bilgilerden yoksundurlar. Bu nedenle genellikle 

dalgacık katsayılarına pencereleme ile uzaysal filtreleme iĢlemi uygulanmakta ve 

yerel istatistikler hesaplanmaktadır.  Bu yolla standart sapma, enerji, entropi gibi pek 

çok desen özelliği elde edilebilmektedir. 

Beyin görüntülerinin analizinde SOM ağlarında giriĢ olarak dalgacık dönüĢümü ile 

filtrelenmiĢ ya da dalgacık dönüĢümden elde edilen alt görüntüleri kullanan 

çalıĢmalar büyük baĢarı göstermiĢtir [49, 52, 78]. Örneğin Viyajakumar ve 
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arkadaĢları tümör, ödem, nekroz, beyin sıvısı ve normal dokuları bölütlemek ve 

tümörün habislik durumunu derecelendirmek için dalgacık dönüĢümü ile filtrelenmiĢ 

ADC (Apparent Diffusion Coefficient), FLAIR ve T2-ağırlıklı MR görüntülerini 

SOM ağında giriĢ olarak kullanmıĢlardır. Elde ettikleri sonuçları elle bölütlenmiĢ 

görüntülerle doğrulamıĢlardır [52]. Chaplot ve arkadaĢları beyin MR görüntülerini 

normal ya da anormal olarak sınıflamak üzere görüntülerin dalgacık 

dönüĢümlerinden elde edilen yaklaĢım alt görüntülerini SOM ağında giriĢ olarak 

kullanmıĢlar ve %94 oranında sınıflama baĢarısı elde etmiĢlerdir [49]. Zhang ve 

arkadaĢları ise yaptıkları çalıĢmada 2-boyutlu ayrık dalgacık dönüĢümü ve SOM 

ağlarını kullanarak beyin oylumunu çıkarma, beyin dokularını gri cevher, beyaz 

cevher ve BOS olarak ayırmak için beyin MR görüntülerini bölütlemiĢler ve 

sonuçları görsel olarak değerlendirmiĢlerdir [78].  

Beyin görüntülerinin istenilen doku türlerine otomatik olarak bölütlenmesini 

baĢarıyla gerçekleĢtirecek ve hastanelerde aktif olarak kullanılabilecek bir sistem 

doktorlara zaman kazandıracak, doktorların elle yaptıkları bölütleme iĢlemlerinde 

oluĢabilecek öznelliğin önüne geçecek,  görüntüleme ekranının parlaklık ve kontrast 

ayarı gibi bölütleme iĢlemini ve bunu takip eden analizleri etkileyecek 

mekanizmaları devre dıĢı bırakacak, daha da önemlisi hastalara yanlıĢ veya eksik tanı 

koyulmasını engelleyecek ve cerrahi operasyonların planlanmasını kolaylaĢtıracak 

büyük geliĢmeler sağlayacaktır.   

Bu tez çalıĢması kapsamında klinik teĢhis ve tedavi amaçları için beyin MR 

görüntülerini otomatik olarak bölütleyen ve etiketleyen bir yazılım sistemi 

geliĢtirilmiĢtir. Bu amaçla gerçek beyin görüntüleri kullanılarak oluĢturulmuĢ beyin 

modeli (BrainWeb) [79-81], sağlıklı kiĢilere ait beyin MR görüntüleri [82] ile 

beyninde tümör bulunan kiĢilere ait hastaneden toplanan beyin MR görüntüleri 

üzerinde beyin dokularının bölütlenmesi iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢtir.  

Tümörlü hastaların görüntülerini bölütlemek için glial tümörü bulunan hastalara ait 

T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR MR görüntüleri kullanılmıĢtır. Beyin tümörleri 

içinde en yaygın görülen habis tümör tipi olduğu için glial tümörlü hastalarla 
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çalıĢılmıĢtır. Hasta herhangi bir cerrahi operasyon geçirmeden önce elde edilen 

görüntüler kullanılmıĢtır. GeliĢtirilen sistem beyin MR görüntülerini gri cevher, 

beyaz cevher ve BOS normal beyin dokuları ile tümör ve ödem hastalıklı dokularına 

bölütlemektedir. Literatürde, bu tez çalıĢmasındaki yöntemleri kullanarak beyaz 

cevher, gri cevher ve BOS dokularını aynı anda tümör ve ödem ile birlikte bölütleyen 

bir çalıĢma bulunmamaktadır. Görüntülerdeki etki alanını ve rastgele gürültüyü 

ortadan kaldırmak için doğrusal olmayan eĢyönsüz yayınım filtresi tüm görüntülere 

uygulanmıĢtır. Daha sonra görüntüleme iĢlemi sırasında sıklıkla karĢılaĢılan bir 

durum olan kafanın hareket ettirilmesi nedeniyle oluĢan aksaklıkların giderilmesi için 

aynı hastadan elde edilen tüm görüntüler çakıĢtırılarak aynı koordinat sistemine 

hizalanmıĢtır. Bu çalıĢmada ilgilenilen bölgeler beyin dokuları olduğundan eĢikleme 

ve morfolojik iĢlemlerin bir arada kullanıldığı bir yöntem ile beyin dokusu dıĢında 

kalan alanlar görüntülerden çıkartılmıĢtır. DDD kullanılarak görüntü alt bantlarına 

ayrılmıĢ ve dalgacık katsayılarına uzaysal filtreleme metotları uygulanarak özellik 

vektörleri oluĢturulmuĢtur. Bölütleme iĢlemi için danıĢmansız öğrenme algoritmasını 

kullanan SOM ağı eğitilmiĢtir. GeliĢtirilen yöntemde SOM ağının çıkıĢını 

kümelemek için ek bir YSA kullanılmasına gerek yoktur. El ile etiketlenmiĢ görüntü 

bölgelerini kullanan ve çıkıĢ nöronlarının bölütlenecek doku türleri için en iyi uyan 

birimlerinin (BMU) isabet histogramına dayanan bir algoritma geliĢtirilmiĢtir. Beyaz 

cevher, gri cevher, BOS, tümör ve ödem bölgelerini gösteren alanlar hastaların her 

birinde ilgilenilen dilim için el ile iĢaretlenmiĢtir. El ile bölütleme sayesinde eğitim 

iĢleminde kullanılan her girdi vektörünün beyin dokularından hangisine karĢılık 

geldiği bilinmektedir. GeliĢtirilen algoritma SOM ağının topolojisindeki komĢuluk 

iliĢkilerinden faydalanmaktadır. Eğitim ve etiketleme iĢlemlerinin ardından ağın çıkıĢ 

nöronlarının en iyi konumunu ayarlamak için danıĢmanlı LVQ algoritması 

kullanılmıĢtır. Elde edilen sonuçlar, elle yapılan bölütleme ile sistemden elde edilen 

bölütleme sonuçlarının örtüĢme oranlarını gösteren Dice benzerlik indeksi [83-85] ile 

duyarlılık ve belirlilik ölçütlerine göre değerlendirilmiĢtir.      

Tezin ikinci bölümünde tez çalıĢmasında kullanılan malzeme ve yöntemler 

verilmiĢtir. Bölütleme iĢlemlerinde kullanılan beyin modeli, sağlıklı beyin MR 
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görüntüleri ve tümörlü beyin MR görüntüleri anlatılmıĢtır. MR görüntüleme 

yönteminin temel prensipleri ile görüntü bölütleme yöntemleri verilmiĢtir. Bölütleme 

öncesinde bir öniĢlem olarak uygulanan görüntü çakıĢtırma ile yine bir öniĢlem 

olarak gerçekleĢtirilen eĢyönsüz yayınım filtresi bu bölümde anlatılmıĢtır. 

Görüntülerden özellik çıkarmada kullanılan dalgacık dönüĢümü yöntemi ile 

görüntülerin bölütlenmesinde kullanılan YSA olan SOM ağları anlatılmıĢtır. SOM 

ağı ile yapılan bölütlemeyi takiben kullanılan LVQ yöntemi ile sistemden elde edilen 

sonuçların değerlendirilmesinde faydalanılan performans değerlendirme ölçütleri 

verilmiĢtir. Yazılım geliĢtirme ortamı da yine bu bölümde anlatılmıĢtır. 

Üçüncü bölümde bu tez çalıĢması kapsamında geliĢtirilen görüntülerde beyin 

bölgesinin bulunması ve SOM ağının kümelenmesi ve etiketlenmesi algoritmaları 

verilmiĢtir.   

Dördüncü bölümde beyin modeli, sağlıklı beyin MR görüntüleri ve tümörlü beyin 

MR görüntüleri üzerinde gerçekleĢtirilen bölütleme iĢlemlerinin adımları 

parametreleriyle birlikte verilmiĢtir. Bölütleme iĢlemlerinin baĢarısı performans 

değerlendirme ölçütlerine göre değerlendirilerek sistemden elde edilen bölütlenmiĢ 

sonuç görüntüleri sunulmuĢtur. Bu bölümde ayrıca bölütleme iĢlem adımlarını rahat 

ve kolay bir Ģekilde, sonuçları görerek gerçekleĢtirebilmek üzere geliĢtirilen grafik 

ara yüz anlatılmıĢtır.   

BeĢinci bölümde ise tezle ilgili genel sonuçlar ve değerlendirme verilmiĢtir. 
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2. MALZEME ve YÖNTEM 

Bu bölümde öncelikle tez çalıĢması kapsamında üzerinde beyin dokularının 

bölütlenmesi iĢleminin gerçekleĢtirildiği veri kümeleri olan beyin modeli, sağlıklı 

kiĢilere ait beyin MR görüntüleri ve beyninde tümör bulunan kiĢilere ait hastaneden 

toplanan beyin MR görüntüleri hakkında bilgiler verilmiĢtir. Takip eden alt 

baĢlıklarda ise bölütleme iĢleminde kullanılan yöntemler ve algoritmalar 

anlatılmıĢtır.  

2.1. Beyin Modeli 

Benzetim yöntemi ile oluĢturulan MR görüntüleri tıbbi görüntü analizi 

algoritmalarının geliĢtirilmesinde, özellikle bölütleme algoritmalarında, önemli bir 

rol oynarlar. Görüntü analizi metotları kontrollü bir ortamda test edilmeli ve 

değerlendirilmelidir. Benzetim görüntüleri doğrulama için son derece yararlı 

araçlardır, çünkü kesin referans bilinmektedir. Mutlak bölütleme doğruluğu benzetim 

görüntüleri ile karĢılaĢtırma yaparak değerlendirilebilir [86].  

BrainWeb veritabanı gerçek beyin MR görüntüleri kullanılarak oluĢturulmuĢ 

benzetim görüntüleri içermektedir [79-81]. Bu veritabanı farklı görüntü iĢleme 

metotlarının doğrulanmasında yüzün üzerinde, bağımsız uzman değerlendirmesinden 

geçmiĢ yayında kullanılmıĢtır ve son yıllarda tıbbi görüntü analizlerinin 

doğrulanmasında fiilen bir standart haline gelmiĢtir. Veritabanında bulunan benzetim 

görüntüleri bir kiĢiden elde edilmiĢ yüksek çözünürlüklü, düĢük gürültülü 27 adet 

T1-ağırlıklı, 12 adet PD-ağırlıklı ve 12 adet T2-ağırlıklı MR görüntü taramalarının 

çakıĢtırılarak birbirine göre hizalanması ve ortalamalarının alınması sonucu 

oluĢturulmuĢtur. Görüntü daha sonra uzman bir nöro anatomi uzmanı tarafından 

bölütlenmiĢtir. Saf dokular içindeki noktalar belirlenmiĢtir. Daha sonra her 

vokseldeki doku içeriğini belirlemek üzere bulanık minimum uzaklık sınıflayıcısı 

uygulanmıĢtır. Bu iĢlemin ardından doku benzetimlerinin nihai kümesini üretmek 

üzere elle düzeltmeler yapılmıĢ ve maskelemeler uygulanmıĢtır. Benzetim 

görüntülerinde beyne ait 181 dilim bulunmaktadır [80, 81, 86-89]. 
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ġekil 2.1 BrainWeb veritabanında bulunan T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve PD MR 

görüntüleri ile bu görüntülerin el ile bölütlenmesi sonucu oluĢturulmuĢ kesin referans 

görüntülerine birer örnek göstermektedir.  

 

  (a) 

 

  (b) 

 

  (c) 

 

  (d) 

ġekil 2.1. BrainWeb veritabanı benzetim görüntüleri (a) T1-ağırlıklı MR görüntüsü, 

(b) T2-ağırlıklı MR görüntüsü, (c) PD-ağırlıklı MR görüntüsü, (d) Kesin 

referans görüntüsü 
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2.2. Sağlıklı Beyin MR Görüntüleri 

Tıbbi görüntü iĢleme alanı hızla büyümektedir. Bölütleme, sınıflama ve Ģekil analizi 

ile ilgili pek çok yeni yaklaĢım geliĢtirilmekte ve yayınlanmaktadır. Bu durum belirli 

bir analiz görevi belirlendiğinde en uygun metodun tanınması ve seçilmesinde bir 

problem oluĢturmaktadır. Yayınlanan tüm metotları uygulamak iyi donanımlı bir 

görüntü iĢleme laboratuarı için bile neredeyse imkânsızdır. Her metodu yerel olarak 

uygulamak yerine görüntü verilerini içeren bir yerel havuz oluĢturmak ve bu 

görüntülere uygulanan her türlü analizin sonuçlarının paylaĢılması daha faydalıdır. 

Bu Ģekilde yeni analiz algoritmaları ortak görüntüler üzerinde test edilebilir. Elde 

edilen sonuçlar aynı görüntüler üzerinde daha önce uygulanmıĢ çeĢitli metotlar ve 

uzman yorumları ile doğrudan karĢılaĢtırılabilir. 

IBSR (The Internet Brain Segmentation Repository), sağlıklı kiĢilere ait beyin MR 

görüntüleri ve bu görüntülerin bölütleme sonuçlarını içeren, tüm dünyadaki 

araĢtırmacıların faydalanarak katkı sağladıkları bir veritabanıdır. Bu veritabanı, beyin 

MR görüntüsü verilerinin yanı sıra uzmanlar tarafından elle yapılmıĢ bölütleme 

sonuçlarını da sağlamaktadır. Buradaki amaç bölütleme metotlarının 

değerlendirilmesi ve geliĢtirilmesini teĢvik etmektir [82]. 

 

             

 

 

 

 

 

ġekil 2.2. IBSR veritabanından bir beyin MR görüntüsü 
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ġekil 2.2’de IBSR veritabanında bulunan bir beyin MR görüntüsü örneği 

görülmektedir. Bazı veri türlerinde elle yapılan bölütleme sonuçları da (yeĢil çizgiler) 

görüntülerle birlikte verilmiĢtir. MR görüntü verileri pozisyonları standartlaĢtırılmıĢ 

T1-ağırlıklı 3-boyutlu kafatası beyin taramalarıdır. BölütlenmiĢ ya da çizilmiĢ 

dosyalar eğitimli bir uzmanın saatler harcayarak gerçekleĢtirdiği yarı otomatik 

bölütleme sonuçlarıdır. Elle yapılan bölütlemeler %100 kesin referans olarak 

değerlendirilemese de otomatik bölütleme metotlarının karĢılaĢtırılması açısından iyi 

bir yoldur.  

IBSR veritabanı içinden 20 sağlıklı kiĢiye ait sadece beyin bölgesini içeren T1-

ağırlıklı MR görüntüleri ve bu görüntülerin gri cevher/beyaz cevher/diğer Ģeklindeki 

uzman bölütlemeleri kullanılmıĢtır. Her bir MR görüntüsü 3,1 mm kalınlığında bir 

beyin dilimini göstermektedir. Görüntüler 8 bitliktir.  

4 erkek ve 6 kadın üzerinde 10 FLASH (Fast Low Angle SHot) taraması 1,5 T 

Siemens Magnetom MR System cihazı kullanılarak Ģu parametreler ile yapılmıĢtır; 

TR=40 ms, TE=8 ms, çevirme açısı=50, görüntüleme alanı=30 cm, dilim 

kalınlığı=bitiĢik 3,1 mm, matris=256×256. 6 erkek ve 4 kadın üzerinde 10 3D-

CAPRY taraması 1,5 T General Electric Signa MR System (Milwaukee, WI), cihazı 

kullanılarak Ģu parametreler ile yapılmıĢtır; TR=50 ms, TE=9 ms, çevirme açısı=50, 

görüntüleme alanı=24 cm, dilim kalınlığı=bitiĢik 3,0 mm, matris=256×256. 

Tüm MR görüntülerinin pozisyonları görüntüler elde edildikten sonra 

standartlaĢtırılmıĢtır. Daha sonra elle bölütleme iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢtir. 

Pozisyonları standartlaĢtırılmıĢ görüntüler eğitimli bir araĢtırmacı tarafından yarı 

otomatik bir yoğunluk dıĢ hat haritalama algoritması ile sinyal yoğunluk 

histogramları kullanılarak bölütlenmiĢtir. Yoğunluk dıĢ hat haritalama ile dıĢ 

kenarlar belirlendikten sonra gri ve beyaz cevher sınırları sinyal yoğunluk 

histogramları ile ayrılmıĢtır. Bu teknik kullanılarak sınırlar verilen bir yapı ve onun 

komĢu dokusu için çift doruklu histogramın tepe noktalarının orta noktası olarak 

tanımlanmıĢtır. Diğer nöroanatomik yapılar benzer Ģekilde bölütlenmiĢtir [90]. 
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IBSR veritabanında bulunan orijinal T1-ağırlıklı beyin MR görüntüleri ile bu 

görüntülerin sadece beyin bölgesini ve elle bölütlenmiĢ hallerini gösteren görüntüler 

ġekil 2.3’te veritabanındaki 1_24 numaralı kiĢi ve ġekil 2.4’te 12_3 numaralı kiĢi 

için verilmiĢtir. 

(a) (b) (c) 

ġekil 2.3. 1_24 numaralı hastaya ait (a) T1-ağırlıklı beyin MR görüntüsü (b) sadece 

beyin bölgesini gösteren görüntü ve (c) elle bölütlenmiĢ görüntü 

(a) (b) (c) 

ġekil 2.4. 12_3 numaralı hastaya ait (a) T1-ağırlıklı beyin MR görüntüsü (b) sadece 

beyin bölgesini gösteren görüntü ve (c) elle bölütlenmiĢ görüntü  
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2.3. Tümörlü Beyin MR Görüntüleri 

Tümörlü beyin MR görüntüleri beyninde glial tümör bulunan hastalardan elde 

edilmiĢtir. Glial tümörler beyindeki glial hücrelerde ortaya çıkmaktadır. Beyinde en 

sık görülen ve ölüm oranı en yüksek olan tümör türü olduğundan glial tümöre sahip 

hastaların görüntüleri üzerinde çalıĢılmıĢtır.   

29 Mayıs Hastanesi Radyoloji Polikliniği arĢivinde bulunan tüm beyin MR 

görüntüleri bir radyoloji uzmanı yardımıyla taranmıĢtır. MR taraması sırasında 

radyoloji uzmanları tarafından hazırlanan raporlar incelenerek rapor metninde kitle 

(tümör) teĢhisi koyulmuĢ ve operasyon geçirmemiĢ hastalar tespit edilmiĢtir.  

Tümörlü hastaların görüntüleri öncelikle tümörün kafa içerisinde bulunduğu yere 

göre intraaksiyal ve ekstraaksiyal yerleĢimli biçiminde sınıflandırılmıĢtır. 

Ġntraaksiyal tümörler beynin yumuĢak dokusu içinden çıkan tümörler iken 

ekstraaksiyal tümörler beyin dokusunun dıĢında çıkıp beyne baskı yapan tümörlerdir. 

Bu çalıĢmada beynin yumuĢak dokusu içinde yer alan tümörlerle ilgilenildiğinden 

ekstraaksiyal tümörlü görüntüler elenmiĢtir.  

Bu iĢlemin ardından intraaksiyal tümörlü veri kümesindeki hasta görüntüleri 

radyoloji uzmanı ile birlikte incelenerek tümör türleri tespit edilmiĢ ve glial tümörlü 

hastalar belirlenmiĢtir. Veri kümesinden diğer hasta görüntüleri çıkartılarak 

operasyon geçirmemiĢ 13 erkek ve 7 kadın toplam 20 hastaya ait intraaksiyal glial 

tümörlü görüntüler ile çalıĢmaya devam edilmiĢtir. Bu hastalarda tümör beynin 

yumuĢak dokusu içinde değiĢik bölgelerde, katı bir kütle veya sıvı içeren dağınık bir 

formatta bulunmaktadır. 

Bu tez çalıĢmasında kullanılan beyin MR görüntüleri 1,5 T General Electric MR 

tarayıcısı ile elde edilmiĢtir. MR taramalarındaki inceleme alanı büyüklüğü 240×240 

mm’dir. Kesit kalınlığı 5,5 mm tarama ve 1,5 mm boĢluk olmak üzere 7 mm’dir. 

Görüntülemede kullanılan matris büyüklüğü 480480’dir. Görüntüdeki her bir 

voksel 0,5×0,5×5,5 mm’lik bir alanı göstermektedir. ÇalıĢmada MR görüntülemede 

rutin olarak kaydedilen T1-ağırlıklı (TR/TE: 1860/20), T2-ağırlıklı (TR/TE: 
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5750/130) ve FLAIR (TR/TE: 8800/130) MR görüntüleri kullanılmıĢtır. Tüm 

görüntü türlerindeki toplam dilim sayısı 20’dir. Tüm görüntüler 16-bit derinliğinde 

ve 512512 piksel boyutlarındadır.  

ġekil 2.5 ve ġekil 2.6’da veri kümesinde yer alan A1 ve A9 numaralı iki hastaya ait 

T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR MR görüntüleri verilmiĢtir.  

(a) (b) (c) 

ġekil 2.5. A1 numaralı hastaya ait (a) T1-ağırlıklı, (b) T2-ağırlıklı ve (c) FLAIR MR 

görüntüleri 

(a) (b) (c) 

ġekil 2.6. A9 numaralı hastaya ait (a) T1-ağırlıklı, (b) T2-ağırlıklı ve (c) FLAIR MR 

görüntüleri 
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2.4. MR Görüntüleme Yöntemi 

MR görüntüleme yöntemi vücudun %75’ini oluĢturan en büyük bileĢen olan suya 

göre çalıĢır. Manyetik bir alan içerisinde incelenmek istenilen bölgeye radyo 

dalgaları gönderilir. Temel olarak çok güçlü bir mıknatıs olan MR tarayıcısı içine bir 

kiĢi konduğunda, vücudundaki protonlar ya tarayıcının güçlü manyetik alanına doğru 

ya da ona karĢı dizilirler. Radyo dalgalarının uyardığı hücrelerdeki hidrojen 

atomlarının ürettiği enerji sayılara dönüĢtürüldükten ve bir bilgisayar tarafından 

iĢlendikten sonra görüntüye dönüĢtürülür. Radyasyon kullanılmadığı için iĢlem 

esnasında hastalar ve uygulayan sağlık personelinin radyasyon alma tehlikesi yoktur. 

Makine çok yönlü hareket edebildiği için elde edilen görüntü sadece yatay kesitlerle 

sınırlı değildir. Üç boyutlu görüntüleme sağlanabilir. Sağlıklı ve hasta dokudaki su 

içeriği farklıdır. Hastalıklı ya da hasarlı doku sağlıklı dokuya göre daha fazla su 

içerir. Doku ne kadar fazla su içerirse, o kadar güçlü MR sinyali alır [1, 2]. ġekil 

2.7’de bir MR görüntüleme sisteminin fotoğrafı ve diyagramı verilmiĢtir.  

MR değiĢik amaçlarla uygulanabilir. Kranial MR olarak da adlandırılan beyin MR’ı 

beyin tümöründen kuĢkulanılan hastalarda, sebebi bilinmeyen baĢ ağrılarında, 

birtakım nörolojik hastalıklarda doktor tarafından istenebilir. Omurga MR’ı disk 

kaymalarında yararlı olabilir. Omuz, diz gibi eklemlerin ve bağların 

değerlendirilmesinde kullanılabilir. Kalp, göğüs, karın ve leğen kemiğine ait bazı 

hastalıklar da MR ile değerlendirilebilir [2].  

Farklı anatomik yapılar arasında istenen kontrastı üretmek için MR prosedürleri 

çeĢitli Ģekillerde değiĢtirilebilir. MR görüntüleme sistemleri, ölçülen sinyali kontrol 

etmek için görüntülenen yapıdaki protonların dönüĢlerini değiĢtiren radyo frekans 

dalga dizilerini ve manyetik alanı modüle eden mekanizmaları kullanır. MR, proton 

dağılımlarını seçerek görüntüleme yaptığı için yüksek derecede detaylı yapısal 

görüntüler sağlar ve mükemmel bir yumuĢak doku görüntüleme aracıdır. Anatomik 

çekirdekler, nükleer manyetizmaya sahip olmaları nedeniyle dönüĢ açısal momenti 

denilen bir özelliğe sahiptirler. Anatomik çekirdekler Ģarj edildiklerinde belirli bir 

eksende dönerler. Bir çekirdek dönme ekseni yönünde net bir manyetik moment 
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üretir. Bu manyetik momentin gücü incelenen çekirdeğin türüne bağlı olarak değiĢir. 

MR görüntülemede hidrojen çekirdekleri (protonlar) güçlü manyetik momentleri ve 

vücuttaki yumuĢak dokudaki yaygınlıkları (su molekülleri) nedeniyle görüntülenirler 

[1]. 

 

                                         (a) 

 

                                         (b) 

ġekil 2.7. MR görüntüleme sisteminin (a) fotoğrafı ve (b) diyagramı 

Belirli bir bölgedeki çok sayıda proton dikkate alındığında dönüĢleri rastgele 

yönlerde olacaktır. Bu durumda protonların toplamındaki net manyetik moment sıfır 

olur. Fakat dıĢarıdan uygulanan bir manyetik alan olduğunda (buna MR görüntüleme 

de B0 denir) dönmeler bu alana göre düzenlenir.  Dönmelerin kuantum mekanik 

özelliklerine bağlı olarak pek çok proton alanın paraleline yakın ve her biri manyetik 

momentine göre aynı yönde hizalanma eğilimi gösterir. Alan eksenine yakın, dönen 
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ve salınan protonların tümü, dıĢarıdan uygulanan manyetik alan ile aynı yöndeki 

bütün dönüĢleri için net bir manyetik momente neden olur. Vücudun belli bir 

bölgesindeki protonlar topluluğunun iĢte bu net manyetik momenti MR görüntüsünde 

alınan sinyallerin oluĢturulması için temel oluĢturur [2].  

Belli bir atomik çekirdeğin B0 alanı eksenindeki yalpalayarak dönme (topaç gibi) 

frekansı Larmor eĢitliği (EĢ. 2.1) ile gösterilir; 

FB 0
  

(2.1) 

Burada F yalpalayarak dönme frekansı, B0 dıĢarıdan uygulanan manyetik alanın gücü 

ve γ incelenen belirli türdeki çekirdeğin manyetik momentinin bir özelliğidir. MR 

görüntüleme sistemlerinde (hidrojen çekirdeklerini görüntüleyen) genellikle γ=4 257 

Hz/G ve B0=1,5 T (= 15 000 G) ortak alan gücü olmaktadır. Bu da verilen alan 

gücündeki protonların yalpalayarak dönme frekansını F=(4 257 Hz/G)×(15 000 

G)=63 855 000 Hz=63,855 MHz olarak verir [1]. 

Yalpalayarak dönme frekansı, hidrojen çekirdeğine özgü alan gücü, RF (Radyo 

Frekans) darbeleri uygulayarak protonların seçici olarak uyarıldığı belirli bir 

frekanstaki rezonansı tanımlar. Bu RF darbeleri protonlara enerji vererek, RF 

dalgaları uygulandığında enerji emmelerine ve RF darbeleri olmadığında o enerjiyi 

dağıtmalarına neden olur. RF enerjisi, harici manyetik alan ile hizalanmıĢ protonlara 

RF darbesi süresince net manyetik momenti B0 alan düzleminden belirli bir açıya 

(çevirme açısı) kaydıracak Ģekilde ulaĢtırılabilir. Genellikle 180º’lik bir darbe 

uygulanır. RF enerjisi kapatıldığında dönmeler kendilerini tamamı alana göre bir 

kere daha hizalanana ve net manyetik moment yeniden B0 boyunca olana kadar harici 

B0 alanında yeniden hizalarlar. Bu iĢleme dinlenme denir [2]. 

MR görüntüsündeki sinyal yoğunluğu dört temel parametre ile belirlenir; (1) Proton 

Yoğunluğu, (2) T1 dinlenme zamanı, (3) T2 dinlenme zamanı ve (4) AkıĢ. Proton 

yoğunluğu dokudaki protonların su ve makro moleküller (protein, yağ, vb.) 

Ģeklindeki yoğunluğudur. T1 ve T2 dinlenme zamanları protonların baĢlangıç RF 

darbesinden sonra yeniden dinlenme durumlarına dönmesidir. AkıĢın en önemli 
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etkisi hızlı akan arter kanından sinyalin kaybedilmesidir. MR görüntüsündeki 

kontrast, darbe dizi parametreleri değiĢtirilerek ayarlanabilir. Bir darbe dizisi RF’in 

ve gradyan darbelerin sayısını, gücünü ya da zamanını ayarlar. En önemli iki 

parametre tekrarlama zamanı (TR) ve yankı zamanıdır (TE). TR, ardıĢık 90º’lik RF 

darbeleri arasındaki zamandır. TE ise baĢlangıç 90º’lik RF darbeleri ve yankı 

arasındaki zamandır. ġekil 2.8’de tek yankılı T1-ağırlıklı ve çift yankılı T2-ağırlıklı 

MR darbe dizileri görülmektedir [3]. 

 

                                 (a) 

 

                                (b) 

ġekil 2.8. (a) Tek yankılı T1-ağırlıklı ve (b) Çift yankılı T2-ağırlıklı MR darbe  

 dizileri 

En yaygın darbe dizileri T1-ağırlıklı ve T2-ağırlıklı spin-yankı dizileridir. T1-

ağırlıklı dizi kısa TR ve kısa TE kullanır (TR < 1000 ms, TE < 30 ms). T2-ağırlıklı 

dizi uzun TR ve uzun TE kullanır (TR > 2000 ms, TE > 80 ms). T2-ağırlıklı diziler 

bir çift yankı dizisi olarak kullanılabilir. Ġlk veya daha kısa yankı (TE < 30 ms) PD 

ya da T1-ağırlıklı ve T2-ağırlıklı görüntülerin bir karıĢımıdır. Yakın geçmiĢte PD 

görüntüden vazgeçilerek FLAIR görüntü kullanılmaya baĢlanmıĢtır [3]. 
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T1-ağırlıklı taramalar beyin hakkında birçok anatomik bilgi sunar. Özellikle eski 

lezyonların saptanmasında yararlı olan bu tip taramada, anormal alanlar siyah 

noktalar halinde görülür. T1-ağırlıklı görüntünün arttırılmıĢ versiyonunda, 

arttırılmamıĢ görüntüde görülemeyen lezyonlar görülür. Kontrast maddenin biriktiği 

yerler parlak alanlar olarak görülür, eski ve aktif olmayan lezyonlar karanlık kalır. 

T1-ağırlıklı taramalar sıklıkla gadolinyum içeren bileĢikler gibi kontrast maddeler 

tarama öncesi kan dolaĢımına verilerek yapılır. T2-ağırlıklı görüntü T1-ağırlıklı 

görüntü kadar anatomik ayrıntılara sahip değildir, yeni ve eski lezyonları gösterir. PD 

eski ve yeni lezyonları saptayabilir ve parlak noktalar halinde gösterir. Özellikle sıvı 

dolu ventriküllere yakın lezyonların saptanmasında yararlıdır [91]. 

2.5. Görüntü Bölütleme 

Görüntü bölütleme bir görüntünün bir ya da daha fazla karakteristiğe veya özelliğe 

göre sınıf ya da altküme denilen bölgelerine ayrılması, aynı karakteristiğe sahip, 

ilgilenilen alanların arka plandan ve diğer alanlardan ayırt edilmesi, belirgin hale 

getirilmesidir [7].  

Görüntü bölütlemenin amacı daha sonraki iĢlemlerde kullanılmak üzere iki boyutlu 

piksel dizisi Ģeklinde temsil edilen görüntüdeki bütün piksellerin ortak özellikleri 

olan kümelere gruplanmasıdır. DüĢük seviyeli görüntü analizinde ilk ve en zor adım 

görüntü bölütlemedir. Daha sonra yapılacak olan örüntü tanıma, etiketleme gibi 

yüksek seviyeli uygulamaların ve analizlerin baĢarısı gerçekleĢtirilen bölütlenmenin 

baĢarısına önemli ölçüde bağlı olacaktır. 

Bölütleme tıbbi görüntü iĢlemede önemli bir araçtır ve pek çok uygulamada faydalı 

bir yöntem olarak kullanılmaktadır. Bu uygulamalardan bazıları anjiyogramlarda 

koroner sınırın tespit edilmesi, multipl skleroz lezyonlarının nicelenmesi, cerrahi 

benzetimler, cerrahi planlama, tümör hacminin ve tedaviye gösterdiği tepkinin 

ölçülmesi, fonksiyonel haritalama, kan hücrelerinin otomatik sınıflandırılması, beyin 

geliĢiminin incelenmesi, mamogramlardaki mikro kireçlenmelerin tespit edilmesi 

vb.dir [7]. 
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2.6. Görüntü ÇakıĢtırma 

Aynı kiĢiye ait T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve ya FLAIR gibi MR görüntülerin alınması 

sırasında geçen zamanda hasta kafasını hareket ettirebilmektedir. Kimi zaman 

normal solunum nedeniyle bile hastanın pozisyonunda değiĢiklikler olabilmektedir. 

Bu nedenle görüntülerin içerdikleri ortak nokta ya da bölgelerin kolayca 

iliĢkilendirilebilmesi amacıyla uzaysal olarak birbirilerine göre hizalanması 

gerekmektedir. Bu iĢleme görüntü çakıştırma ya da görüntü hizalama denmektedir 

[1]. Doğru bir çakıĢtırma iĢlemi sonucunda her bir görüntü aynı koordinat sisteminde 

olacaktır ve bir görüntüdeki belirli bir voksel ile diğer görüntüde buna karĢılık gelen 

voksel aynı fiziksel hacmi temsil edecektir.  

ÇakıĢtırma iĢlemi ile farklı görüntü çeĢitlerindeki belirli bir noktanın, bütün 

görüntülerde aynı fiziksel hacmi göstermesi; T1(x, y, z)=T2(x, y, z)=FLAIR (x, y, z) 

amaçlanmıĢtır.  

Tüm görüntü çakıĢtırma yöntemleri genellikle dört ortak adımdan oluĢur; 

1. Özellik çıkartma, 

2. Birbirine karĢılık gelen özellikleri eĢleĢtirme, 

3. DönüĢüm parametrelerinin hesaplanması, 

4. DönüĢümün gerçekleĢtirilmesi [1]. 

Görüntü çakıĢtırmada genellikle dört tür dönüĢüm uygulanır; 

1.  Katı (Rigid) Çakıştırma:  Üzerinde en çok çalıĢılan yöntemdir. Katı çakıĢtırma 

döndürme, öteleme ve yansıtma iĢlemlerini içerirken ölçekleme iĢlemini içermez. 

Bir görüntüdeki paralel düz çizgiler diğer görüntüdeki paralel düz çizgilere 

haritalanır. 

2. İlgin (Affine) Çakıştırma: Ġlgin dönüĢümler tüm katı dönüĢümleri içerirler. Buna 

ek olarak hem tek biçimli hem de tek biçimli olmayan ölçekleme ve kırpma 

iĢlemlerini de içerirler. Bir görüntüdeki paralel düz çizgiler diğer görüntüdeki 

paralel düz çizgilere haritalanır fakat paralellik her zaman korunmayabilir. Ġlgin 
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dönüĢüm aynı düzlemdeki lineer dönüĢümlerin bir araya gelmesinden ve buna ek 

olarak öteleme iĢleminden oluĢur.  

3. İzdüşümsel (Projective) Çakıştırma: ĠzdüĢümsel dönüĢümler özellikle 2 boyutlu 

bir izdüĢümün 3 boyutlu bir hacme çakıĢtırılması gerektiği durumlarda 

uygulanırlar. Fakat izdüĢümsel dönüĢüm ilgin dönüĢümü içerdiğinden farklı 

uygulamalarda da kullanılabilirler. Düz çizgiler düz çizgilere haritalanır ancak 

paralellik korunmayabilir.     

4. Kavisli (Curved) Çakıştırma: Kavisli dönüĢüm düz çizgileri herhangi bir analitik 

eğriye haritalar. Bu iĢlem dönüĢümlerdeki en genel durumdur ve izdüĢümsel 

dönüĢümü içerdiği görülebilir. Polinomlar, tek biçimli olmayan rasyonel B-

splinelar ve ince-plaka (thin-plate) splinelar kavisli dönüĢümler için en çok 

kullanılan yöntemlerdir [1]. 

 

ġekil 2.9’da görüntü hizalamada kullanılan dönüĢüm yöntemleri örnek bir 

görüntü üzerinde gösterilmiĢtir.  

 

ġekil 2.9. 2 boyutlu dönüĢüm örnekleri 
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3-boyutlu bir katı ya da ilgin dönüĢüm sabit bir a matrisi kullanılarak yi = aijxj eĢitliği 

ile ifade edilebilir. Burada x ve y eski ve yeni koordinat vektörleridir. Katı dönüĢüm 

EĢ. 2.2’deki gibi gerçekleĢtirilir [92]; 

 

  
  
  
 

     

    

  

  
  
  
 

                  (2.2) 

Burada t bir öteleme vektörü iken r 3×3’lük dönüĢtürme matrisidir ve EĢ. 2.3 - EĢ. 

2.6’daki gibi tanımlanır; 
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                  (2.6) 

r
(i) 

görüntüyü i ekseninde αi açısıyla döndürür. Ġlgin dönüĢümde r sınırlanmamıĢtır. 

ĠzdüĢümsel dönüĢümde eğer homojen koordinatlar kullanılacaksa yalnızca sabit bir 

matris gösterimi kullanılabilir; yi=ui/u4, ui=aijxj. Burada a 4×4’lük sabit bir matristir. 

Kavisli dönüĢümler genel olarak sabit matrisler kullanılarak temsil edilemezler. Pek 

çok uygulama kavisli dönüĢümleri yerel bir vektör yer değiştirme olarak; yi=xi+ti(x), 

veya eski koordinatlar cinsinden polinom dönüĢümleri olarak temsil eder [92]. 

Tüm bu dönüĢümler genel olarak tüm görüntüye veya görüntünün sınırlı bir yerel 

bölgesine uygulanabilir. ÇakıĢtırma iĢleminde ilk adım olarak genel bir katı dönüĢüm 

uygulandıktan sonra daha elastik genel ya da yerel bir çakıĢtırma ile devam edilebilir. 

Yakın zamanda yayınlanan çakıĢtırma makalelerinde, bir kural olarak, katı ve ilgin 
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dönüĢümler genel, kavisli dönüĢümler ise yerel çakıĢtırmalarda kullanılmaktadır 

[92].  

Ġlgin dönüĢüm tipik olarak görüntü ölçekleme faktörlerinin bilinmediği ya da yanlıĢ 

olduğundan Ģüphe edildiği katı vücut hareketi durumunda, özellikle geometrik 

bozulma nedeniyle MR görüntülerinde, kullanılmaktadır. 

Bu çalıĢmada beyin MR görüntülerinin farklı türlerinin çakıĢtırılması için yalnızca 

kafanın genel hareketinden kaynaklanan kaymalar düzeltilmeye çalıĢıldığından ilgin 

dönüĢüm kullanılmıĢtır. Ġlgin dönüĢüm, dönüĢtürme matrisindeki parametreler ile 

ifade edilen, katı dönüĢümde bulunan dönme ve ötelemeyi içeren 6 serbestlik 

derecesine ek olarak ölçekleme ve kırpmayı içeren 6 serbestlik derecesine daha 

sahiptir [93].      

Bir MR görüntüsünü diğer bir MR görüntüsü ile iliĢkilendirirken iki görüntü 

arasındaki çakıĢmanın derecesini ölçmek için bir benzerlik ölçütüne ihtiyaç 

duyulmaktadır. Görüntü yoğunluk değerleri bütün MR türlerinde birbirinden farklı 

olduğu için farkların kareleri toplamı ya da korelasyon gibi doğrudan görüntü 

yoğunluklarının karĢılaĢtırıldığı yöntemler kullanılamaz. Voksel tabanlı alternatif bir 

benzerlik ölçütü olan karĢılıklı bilgi (mutual information) Collignon [94] ve Viola 

[95] tarafından önerilmiĢtir ve farklı modalitedeki görüntüleri doğru ve güvenilir bir 

biçimde çakıĢtırdığı ispat edilmiĢtir [96]. KarĢılıklı bilgi, bilgi kuramına dayanır ve 

bir A görüntüsünün ikinci bir görüntü olan B ile ilgili içerdiği bilginin miktarını ifade 

eder (EĢ. 2.7) [93].        

                                               (2.7) 

Burada H(A), H(B) ifadeleri A, B’nin entropilerini ve H(A, B) ise A ile B’nin bileĢik 

histogramından hesaplanan bileĢik entropilerini temsil etmektedir. Eğer iki görüntü 

çakıĢtırılmıĢsa karĢılıklı bilgi en üst düzeydedir. KarĢılıklı bilgi iki görüntü 

arasındaki örtüĢmeden bağımsız değildir. Görüntü örtüĢme miktarına olan 

bağımlılıkları önlemek için görüntülerdeki çakıĢmanın bir ölçütü olarak 

normalleĢtirilmiĢ karĢılıklı bilgi kullanılmıĢtır (EĢ. 2.8) [93, 97].       
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                   (2.8) 

Görüntülerin çakıĢtırılması iĢleminde T1-ağırlıklı MR görüntüleri statik referans 

görüntüleri olarak alınmıĢ, T2-ağırlıklı ve FLAIR MR görüntüleri bu görüntü üzerine 

çakıĢtırılmıĢtır. Bütün hastalar için bu çakıĢtırma iĢlemi bölütleme iĢleminden önce 

gerçekleĢtirilmiĢtir. 

2.7. EĢyönsüz Yayınım Filtresi 

Perona ve Malik [67] görüntü iĢleme için güçlü ve yeni bir kavram olan, eĢyönsüz 

yayınım filtresi adı verilen çok ölçekli bir yumuĢatma ve kenar tespiti metodu 

geliĢtirmiĢlerdir. Bu metot matematiksel olarak bir yayınım iĢlemi Ģeklinde formüle 

edilmiĢtir. Sınırlardaki yumuĢatma iĢlemi yerine bölge içlerindeki yumuĢatmaları 

teĢvik etmektedir. Filtreleme iĢleminde yerel görüntünün yapısı tahmin edilirken, 

gürültüden kaynaklanan bozulmalar ve kenar kuvveti hakkındaki istatistiksel 

bilgilerden faydalanılmaktadır [65]. 

EĢyönsüz yayınım filtresindeki yumuĢatma iĢlemi kenar noktalarda yerel olarak 

uyarlanabilen bir yayınım katsayısı kullanılarak durdurulmaktadır. Bu iĢlem herhangi 

bir boyut için matematiksel olarak EĢ. 2.9’daki gibi gösterilebilir; 

)),(),((),( txutxcdivtxu
t





                 (2.9) 

Yayınımın kuvveti c(x,t) ile kontrol edilir. x vektörü uzaysal koordinatları temsil 

etmektedir. t değiĢkeni ise iĢlem düzenleme parametresidir ve ayrık uygulamalarda 

iterasyon adımlarının numaralandırılmasında kullanılır. u(x,t) fonksiyonu, görüntü 

yoğunluğu I(x,t) olarak alınmıĢtır. c(x,t) yayınım fonksiyonu görüntü 

yoğunluğundaki eğimin derecesine bağlıdır. Bölgelerin içinde yayılan ve yüksek 

eğimli yerlerde bulunan bölge sınırlarını etkilemeyen )),((),( txIftxc  , monoton 

olarak azalan bir fonksiyondur. EĢ. 2.10 ve EĢ. 2.11’de verilen iki farklı yayınım 

fonksiyonu bulunmaktadır;  
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  parametresi gürültü seviyesine ve kenarların kuvvetine göre seçilir. Bu yayınım 

fonksiyonları   parametresinden daha büyük yoğunluk eğimine sahip değerler için 

yayınım iĢlemini zayıflatırken bölgeler arası yerine bölge içindeki yayınımı teĢvik 

etmektedir [98].  

Bu çalıĢmada, sinyal-gürültü oranını geliĢtirme, homojen bölgeleri bulanıklaĢtırarak 

nesne sınırlarını keskinleĢtirme, gürültüyü ve kısmi hacim etkilerini azaltma ve etki 

alanı ya da tekbiçimsizlik olarak adlandırılan homojensizlikleri düzeltme 

özelliklerinden dolayı eĢyönsüz yayınım filtresi kullanılmıĢtır. EĢyönsüz yayınım 

filtresi ile bu olumsuzluklardan arındırılan görüntülerin bölütleme performansları 

artmaktadır.    

2.8. Dalgacık DönüĢümü 

Matematiksel dönüĢümler ile sinyalin ham halinde bulunmayan daha ileri bilgiler 

elde edilir. Sinyallerin çoğu zaman düzleminde, zamana bağlı fonksiyonlardır. 

Zaman düzlemindeki sinyaller çizdirildiğinde sinyalin zaman-genlik temsili yapılmıĢ 

olur. Pek çok durumda bu temsil yetersizdir. En önemli bilgiler genellikle sinyalin 

frekans bileĢeni içinde gizlidir. Bir sinyalin frekans spektrumu, sinyalin içinde hangi 

frekans bileĢenlerinin bulunduğunu gösterir. Zaman düzleminde kolayca 

görülemeyen bilgiler frekans düzleminde görülebilir. Frekans, fiziksel ya da 

matematiksel bir değiĢkenin oranındaki değiĢimdir. Eğer değiĢken hızlı değiĢirse 

frekansı yüksektir, yavaĢ değiĢirse frekansı düĢüktür. Eğer değiĢken değiĢmiyorsa 

frekansı yoktur ya da sıfırdır. Örneğin, günlük bir gazetenin basım frekansı aylık bir 

dergiden yüksektir [99].    
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Zaman düzlemindeki bir sinyalin Fourier dönüĢümü alınırsa sinyalin frekans-genlik 

temsili elde edilir. Bir ekseni frekans diğer ekseni genlik olan bu gösterimde sinyalde 

her frekanstan ne kadar olduğu görülebilir. Frekans ekseni sıfırdan baĢlar ve sonsuza 

kadar devam eder. Her frekans için bir genlik değeri vardır. 

Fourier dönüĢümü 1950’lerin sonlarından beri dönüĢüm tabanlı görüntü iĢlemenin 

baĢlıca dayanağı olmuĢtur. Yakın geçmiĢte kullanılmaya baĢlanan dalgacık 

dönüĢümü ise görüntüleri sıkıĢtırmayı, iletmeyi ve analiz etmeyi çok daha 

kolaylaĢtırmaktadır. Temel fonksiyonları sinüs fonksiyonları olan Fourier 

dönüĢümünden farklı olarak, dalgacık dönüĢümü “dalgacık” adı verilen, değiĢken 

frekanslara ve sınırlı süreye sahip küçük dalgalara dayanır. Bu da bir görüntü için bir 

partisyon, yalnızca notaları (ya da frekansları) değil aynı zamanda ne zaman 

çalınacaklarını da gösteren, bir eĢdeğer sağlar. Diğer taraftan geleneksel Fourier 

dönüĢümleri yalnızca notaları veya frekans bilgisini sağlar, zamana ait bilgi dönüĢüm 

iĢlemi içinde kaybolmuĢtur [38]. 

Görüntüler genellikle nesneleri oluĢturmak için bir araya gelmiĢ benzer desenler ya 

da gri seviyesinin bağlantılı bölgeleridir. Eğer nesneler boyut olarak küçükse veya 

kontrastı düĢükse yüksek çözünürlüklerde incelenir, eğer boyut büyük veya kontrast 

yüksekse kaba bir bakıĢ yeterli olur. Eğer hem küçük hem de büyük nesneler, ya da 

düĢük veya yüksek kontrastlı nesneler aynı anda varsa, bunları birkaç çözünürlükte 

irdelemek avantajlı olur. Bu yaklaĢım çok çözünürlüklü iĢlemenin temel hareket 

noktasıdır.  

Farklı ölçeklerdeki ve frekanslardaki görüntüler çok çeĢitli karakteristiklere 

sahiptirler. Bu nedenle dalgacık dönüĢümü çok çözünürlüklü yapısı nedeniyle doku 

analizi için oldukça uygundur. Görüntünün 2-boyutlu dalgacık dönüĢümü frekans 

spektrumunu yaklaĢım alt görüntüsü ile yatay, dikey ve köĢegen detay alt 

görüntülerine böler. Her bir alt görüntü, orijinal görüntü ile ilgili farklı özellikleri 

ortaya çıkaracağından, bu alt görüntülerin kendileri ya da alt görüntülerin filtrelenmiĢ 

versiyonları görüntü bölütlemede görüntüyle ilgili çok çeĢitli özellikleri ortaya 

çıkartacaktır.  
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2.8.1. Ġki boyutlu dalgacık dönüĢümü 

Ġki-boyutlu dalgacık dönüĢümünde bir iki-boyutlu ölçekleme fonksiyonu ),( yx  ve 

üç iki-boyutlu dalgacık fonksiyonu ),( yxH , ),( yxV , ),( yxD  gereklidir. Bu 

fonksiyonların her biri bir boyutlu ölçekleme fonksiyonu   ve ona karĢılık gelen 

dalgacık fonksiyonun   çarpımıdır. EĢ. 2.12 ayrılabilir ölçekleme fonksiyonunu ve 

EĢ. 2.13 – EĢ. 2.15 ayrılabilir, yönlere duyarlı dalgacıkları göstermektedir [38, 100, 

101].  

)()(),( yxyx                               (2.12) 

)()(),( yxyxH                              (2.13) 

)()(),( yxyxV                               (2.14) 

)()(),( yxyxD                              (2.15) 

Bu dalgacıklar fonksiyonel değiĢimleri – görüntülerdeki yoğunluk veya gri-seviyesi 

değiĢimlerini- farklı yönlerde ölçer. H  sütunlardaki değiĢimleri (yatay kenarlar), 

V satırlardaki değiĢimleri (dikey kenarlar), D  ise köĢegensel değiĢimleri ölçer. 

Ayrılabilir iki-boyutlu ölçekleme ve dalgacık fonksiyonları verildiğinde ölçeklenmiĢ 

ve ötelenmiĢ temel fonksiyonlar eĢitlik 2.16 ve 2.17’deki gibi yazılır. 

)2,2(2),( 2/

,, nymxyx jjj

nmj                            (2.16) 

)2,2(2),( 2/

,, nymxyx jjiji

nmj    },,{ DVHi                         (2.17) 

 i indeksi yatay (H), dikey (V) ve köĢegen (D) Ģeklinde dalgacığın yönünü tanımlar. 

M×N boyutundaki f(x, y) fonksiyonunun ayrık dalgacık dönüĢümü (ADD) EĢ. 2.18 

ve EĢ. 2.19’da verildiği gibidir; 
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j0 isteğe bağlı baĢlangıç ölçeği, ),,( nmjW  f(x, y)’nin j0 ölçeğindeki yaklaĢımını 

tanımlayan katsayılardır. ),,( nmjW i

 , 0jj   ölçekleri için yatay, dikey ve köĢegen 

detayları gösteren katsayılardır. Normalde j0 = 0, N = M = 2
J
 seçilir, böylece j = 0, 1, 

2, ..., J – 1 ve m, n = 0, 1, 2, ..., 2
j – 1 

 değerlerini alır. W  ve iW  verildiğinde f(x, y) 

ters ayrık dalgacık dönüĢümü kullanılarak elde edilebilir (EĢ. 2.20). 

),(),,(
1

),( ,,0 0
yxnmjW

MN
yxf nmj
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                         (2.20) 
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2.8.2. Hızlı dalgacık dönüĢümü 

Ġki-boyutlu ADD, dijital filtreler ve alt örnekleyicilerle ġekil 2.10’deki gibi Hızlı 

Dalgacık DönüĢümü (HDD) Ģeklinde temsil edilebilir.  

 

ġekil 2.10. Ġki boyutlu HDD 
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Buradaki tek ölçekli filtre bankası tekrarlanarak P ölçekli dönüĢüm j = J – 1, J – 2, 

..., J – P ölçeklerinde elde edilebilir. f(x, y), ),,( nmJW  girdisi gibi kullanılır. 

Görüntünün satırlarının ölçekleme vektörü )( nh   ve detay vektörü )( nh   ile 

konvolüsyonu alınıp sütunları alt örneklendiğinde yatay çözünürlükleri 2 katı oranda 

azaltılmıĢ iki alt görüntü elde edilir. Her iki alt görüntü de sütunlara bağlı olarak 

filtrelenip alt örneklendiğinde W , HW , VW  ve DW  Ģeklinde dört çeyrek-boyutta 

çıktı alt görüntüsü elde edilir. Bu alt görüntüler ġekil 2.11’de gösterilmektedir [38]. 

 

ġekil 2.11. f(x, y) görüntüsünün iki ölçekli HDD ayrıĢtırması sonucu elde edilen W , 

HW , VW  ve DW alt görüntüleri 

 

ġekil 2.12. Sentez filtre bankası 
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ġekil 2.12 ayrıĢtırma iĢlemini tersine çeviren sentez filtre bankasını göstermektedir. 

Her tekrarda dört adet j ölçeğindeki yaklaĢım ve detay alt görüntüleri üst örneklenir 

ve biri alt görüntülerin sütunları, diğeri satırları üzerinde iĢlem yapan iki adet bir-

boyutlu filtre ile konvolüsyonu alınır. Sonuçların toplanması j+1 ölçeğindeki 

yaklaĢımı verir ve bu iĢlem orijinal görüntü yeniden oluĢturulana kadar devam eder. 

ġekil 2.13’te bilgisayar tarafından üretilmiĢ bir görüntüye üç ölçekli HDD iĢleminin 

uygulanması ile elde edilen ayrıĢtırma sonuçları verilmiĢtir.  

 
                        (a)             (b) 

 
  (c)    (d) 

ġekil 2.13. Üç ölçekli bir HDD (a) orijinal görüntü, (b) 1 seviyeli, (c) 2 seviyeli, (d) 3    

seviyeli ayrıĢtırma sonucu elde edilen yaklaĢım, yatay, dikey ve köĢegen 

alt görüntüler 
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2.8.3. Dalgacık paketleri 

Zaman-frekans düzleminin parçalara ayrılması üzerinde daha fazla kontrole sahip 

olmak istendiğinde, örneğin sinyalin yüksek frekanslarında daha küçük bantlar gibi, 

dalgacık paketleri yöntemi kullanılır. Bu iĢlem HDD’nin O(N) olan hesapsal 

karmaĢıklığını O(NlogN)’e çıkarır [38].  

Dalgacık paketleri, 2 boyutlu dalgacık dönüĢümünden farklı olarak her alt bantta 

bulunan alçak frekans bileĢenleri ile birlikte yüksek frekans bileĢenlerini de ayrıĢtırır 

[102].  

ġekil 2.14’te üç ölçekli bir hızlı HDD filtre bankası görülmektedir [38]. ġekil 2.14’te 

V alçak geçiren, yaklaĢım katsayılarını temsil ederken W, yüksek geçiren, detay 

katsayıları temsil etmektedir. AyrıĢtırma seviyeleri J’lerle temsil edilmiĢtir. Dalgacık 

dönüĢümü katsayıları j ölçeğindeki yaklaĢım katsayıları ),( kjW , ile j ölçeğindeki 

detay katsayıları ),( kjW , j + 1 ölçeğindeki yaklaĢım katsayılarının ),1( kjW  , 

ölçekleme vektörü )( nh   ve detay vektörü )( nh   ile konvolüsyonu ve sonuçların 

alt örneklenmesi ile hesaplanmaktadır. 

 

ġekil 2.14. Üç ölçekli bir HDD filtre bankası 

Dalgacık paketleri dönüĢümünde ise filtreleme iĢlemi yalnızca yaklaĢım katsayılarına 

değil aynı zamanda detay katsayılarına da yapılmaktadır (ġekil 2.15). Böylece 

frekans bantları üzerinde daha fazla kontrole sahip olunmaktadır [103]. Ġki adet 

altsimge içeren gösterimlerde ilk altsimge HDD’deki ebeveyn düğümü 
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belirtmektedir. DeğiĢik uzunlukta olabilen, A’lar ve D’ler oluĢan ikinci altsimge ise 

ebeveyn düğümden o düğüme kadar izlenen yolu kodlamaktadır. A yaklaĢım 

filtrelemesini ve D detay filtrelemesini temsil etmektedir. Örneğin, WJ-1,DA alt uzayı, 

J-1 ölçeğindeki hızlı dalgacık katsayılarının ek bir detay filtre ile filtrelenmesini 

takiben ortaya çıkan WJ-1,D’nin bir yaklaĢım filtresinden geçirilmesi ile elde 

edilmiĢtir [38]. 

 

ġekil 2.15. Üç ölçekli bir dalgacık paket analizinin filtre bankası 

HDD’de WJ-1 ile temsil edilen alt uzay, frekans spektrumunda en geniĢ bant 

geniĢliğine sahip bölümdür. Üç ölçekli bir HDD’de analiz bankasının frekans bölme 

karakteristiği ġekil 2.16’da verilmiĢtir. Dalgacık paketleri, HDD’ye göre daha esnek 

bir ayrıĢtırma sağlar. Dalgacık paketleri dönüĢümü ile geliĢmiĢ bir ayrıĢtırma elde 

edilir ve fonksiyonun spektrumunun ayrıĢtırılması daha iyi kontrol edilebilir. Bu 

kontrol gürültü ve sinyalin farklı alt bantlarda birbirinden ayrıĢtırılabilmesini sağlar 

[104]. Üç ölçekli bir dalgacık paket analizinin frekans bölme karakteristiği ġekil 

2.17’de verilmiĢtir [38].  
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ġekil 2.16. Üç ölçekli HDD analiz bankasının frekans bölme karakteristiği 

 

ġekil 2.17. Üç ölçekli bir dalgacık paket analizinin frekans bölme karakteristiği 

Dalgacık paketleri ikili ağaç yapısı ile temsil edilebilir. Kök düğüm en yüksek ölçekli 

yaklaĢım katsayıları yani fonksiyonun kendisinin örnekleridir. Yapraklar ise 

dönüĢümün yaklaĢım ve detay katsayı çıktılarıdır. Ġkili ağaç yapısında her alt bant 

yüksek ya da düĢük frekans bileĢeni bir sonraki ölçekteki yüksek ve düĢük frekans 

açılım çiftine karĢılık gelen iki çocuk düğüme sahiptir [38, 103].  

ġekil 2.18’de beyin modeli görüntülerinin analizinde kullanılan üç ölçekli bir 

dalgacık paket analiz ağacı verilmiĢtir AyrıĢtırma algoritmasının karmaĢıklığı ve alt 

düğümlerin (alt görüntülerin) sayısı ayrıĢtırma ölçeğinin (seviyesinin) artması ile 

üstel olarak artmaktadır. Örneğin 3 seviyeli bir ayrıĢtırma ile 85 alt görüntü elde 

edilirken 4 seviyeli bir ayrıĢtırmada alt görüntü sayısı 341 olmaktadır. Bu da takip 

eden iĢlem basamaklarını zaman ve bellek açısından uygulanamaz kılmaktadır. 

Bunun yanında yeterli seviyede ayrıĢtırılmayan görüntülerden bölütleme iĢlemi için 

gerekli desen özellikleri elde edilememektedir. Bu nedenle, algoritmanın 
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karmaĢıklığını azaltmak, özellik boyutunu düĢürmek ve gerekli desen özellikleri elde 

edebilmek için görüntülere 3 seviyeli bir dalgacık paket analizi uygulanmıĢtır.  

 

ġekil 2.18. Üç ölçekli bir dalgacık paket analiz ağacı 

2.8.4. Durağan dalgacık dönüĢümü 

Geleneksel dalgacık paketi ayrıĢtırma metotlarında sinyal alt örneklenir ve bir filtre 

ile konvolüsyonu alınarak bir sonraki seviyenin ayrıĢtırılmıĢ sinyali elde edilir. 

AyrıĢtırılmıĢ sinyalin uzunluğu orijinal sinyalin 1/2
n
’i kadardır. Burada n 

ayrıĢtırmanın seviyesini göstermektedir. AyrıĢtırılmıĢ sinyaldeki bir piksel orijinal 

sinyaldeki 2
n 

piksele karĢılık gelmektedir. Bu nedenle ayrıĢtırılmıĢ sinyalden 

çıkarılan özellikler ile piksel tabanlı bölütleme yapılamaz [105, 106]. Unser [73], 

desen özelliklerinin çoklu ölçeklerde karakterize edilebilmesi için DDD olarak 

tanımlanan yeni bir yaklaĢım tanımlamıĢtır. DDD analizi, öteleme ile değiĢmeyen bir 

tam ötesi (overcomplete) dalgacık ayrıĢtırması kullanır. Bu gösterimin bir sıkı 

çerçeve oluĢturduğu ve hızlı bir tekrarlı algoritma olduğu gösterilmiĢtir.  

AyrıĢtırmanın uygulanmasında, geleneksel yöntemde olduğu gibi sinyale alt 

örnekleme iĢlemi uygulanmamakta, bunun yerine her tekrarda filtreler EĢ. 2.21 

kullanılarak üst örneklenmekte, EĢ. 2.22 kullanılarak sinyal ile konvolüsyonu 

alınmakta ve böylece bir sonraki seviyedeki alt sinyal elde edilmektedir. 
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 m.  ifadesi m ile üst örneklemeyi göstermektedir. Bir iterasyonun etkisi, hi ve gi 

filtrelerinin 2 çarpanı ile geniĢletilmesi anlamına gelmektedir.  
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, i = 0, 1, …, I.              (2.22) 

Her iĢlem adımı, filtre kademeleri arasında uygun sayıda sıfırlar eklenerek 

geniĢletilmiĢ h ve g temel filtreleri ile bir konvolüsyon içerir. Bu algoritmanın 

karmaĢıklığı tüm iterasyonlar için aynıdır ve örneklerin sayısı ile orantılıdır.  

DDD’den elde edilen alt sinyaller orijinal sinyal ile aynı uzunluktadır ve sinyalin 

ötelenmesinden bağımsızdır. DDD katsayıları ve onlardan elde edilen desen 

özellikleri herhangi bir izdüĢümüne ihtiyaç duymadan doğrudan bölütleme iĢleminde 

kullanılabilmektedir. Bununla birlikte görüntülerin bölütlenmesinde yararlı olan orta 

frekans bölgesine ait bilgileri içermektedirler. Farklı ölçeklerdeki ve frekanslardaki 

görüntüler bir dokunun görünümü için çeĢitli karakteristiklere sahip olduklarından 

dalgacıkların çok çözünürlüklü, çok kanallı modelleme kapasitesi doku analizi için 

oldukça uygundur. Bu nedenlerle bu çalıĢmada görüntülerden özellik çıkartmak için 

DDD yöntemi kullanılmıĢtır.    

2.9. Desen Özelliklerinin Çıkarılması 

Ham dalgacık katsayıları tek baĢlarına desen iĢaretlerini tam olarak ifade etmekte 

yetersizdirler. Dokulu bilgiyi farklı frekans kanallarına bölmekte faydalıdırlar fakat 

bir pikselin etrafındaki yerel istatistiksel bilgilerden yoksundurlar. Benzer ortalama 

parlaklık değerine ya da ikinci dereceden istatistiklere sahip desen çiftlerini ayırt 

etmek üzere bir doğrusalsızlığa gerek vardır [107]. 

Görüntülerdeki yerel özellikleri hesaplamak için genellikle uzaysal filtreleme iĢlemi 

gerçekleĢtirilmektedir. Uzaysal filtreleme iĢlemi 4 adımdan oluĢmaktadır; (1) bir 

merkez nokta (x, y) belirlenir, (2) belirlenen merkez noktanın yalnızca önceden 

belirlenmiĢ belirli bir komĢuluğunda olan pikseller üzerinde bir iĢlem gerçekleĢtirilir, 

(3) iĢlem sonucu o noktadaki iĢlemin tepkisi olarak alınır, (4) görüntüdeki her nokta 
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için iĢlem tekrar edilir. Merkez noktanın hareket ettirilmesi her piksel için yeni 

komĢuluklar oluĢturur (ġekil 2.19). Bu iĢleme pencereleme ya da uzaysal filtreleme 

denmektedir [101]. 

 

ġekil 2.19. Uzaysal filtreleme iĢlemi. BüyütülmüĢ görüntü 3 × 3 büyüklüğündeki bir 

pencereyi ve görüntüde buna karĢılık gelen komĢulukları göstermektedir. 

Bu çalıĢmada, dalgacık katsayılarına uzaysal filtreleme iĢlemi uygulanmıĢ ve sabit 

boyutlu bir pencere katsayılar üzerinde kaydırılmıĢtır. Pencerenin yerel istatistikleri 
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her bir pozisyon için hesaplanmıĢtır. Elde edilen değerler bu pencerelerin her birinin 

ortasında bulunan pikselin özellik değerleri olarak iliĢkilendirilmiĢtir.   

GeniĢ çeĢitlilikte desen özellikleri mevcuttur. Bu çalıĢmada, farklı dokuları 

birbirinden ayırt etmek üzere ortalama mutlak sapma, entropi, enerji ve standart 

sapma özellikleri kullanılmıĢtır. Ortalama mutlak sapma bir veri kümesindeki 

verilerin ortalamadan mutlak sapmasının ortalamasıdır ve desendeki tek düzelikleri 

gösteren bir enerji ölçeğidir. N örnek büyüklüğü için ortalama mutlak sapma EĢ. 

2.23’teki gibi hesaplanır; 





N

i

i xx
N

SapmaMutlakOrtalama
1

1
              (2.23) 

Burada x  dağılımın ortalamasıdır. Entropi rastgeleliğin istatistiksel bir ölçüsüdür ve 

görüntüdeki desenleri karakterize etmekte kullanılmaktadır. Entropi EĢ. 2.24’teki 

gibi tanımlanır; 


i

ii xxEntropi )log( 22                 (2.24) 

Desen özelliği olarak kullanılan bir diğer istatistik olan enerji EĢ. 2.25’teki gibi 

hesaplanabilir;   


i

ix
N
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21

                 (2.25) 

Ortalama karĢıtlığın bir ölçütü olan standart sapma ise EĢ. 2.26’daki gibi 

hesaplanmaktadır; 
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                  (2.26) 

Dalgacık katsayıları tek baĢına dokuları tam olarak ifade etmekte yetersiz 

olduğundan, görüntüdeki yerel istatistiksel bilgileri elde etmek üzere dalgacık 
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katsayılarına pencereleme ile uzaysal filtreleme iĢlemi uygulanmıĢ ve yerel 

istatistikler hesaplanmıĢtır. 

2.10. Özörgütlemeli Harita Ağları 

Özörgütlemeli harita (SOM) ağları 1982’de Kohonen tarafından geliĢtirilmiĢtir [108]. 

DanıĢmansız bir yapay sinir ağıdır. YarıĢmacı öğrenme algoritmasını kullanır. 

YarıĢmacı öğrenme algoritmasında ağın çıkıĢ nöronları aktive edilmek için kendi 

aralarında yarıĢırlar. Sonuçta aynı anda yalnızca bir çıkıĢ nöronu kazanarak aktive 

edilir. YarıĢmayı kazanan çıkıĢ nöronuna kazanan nöron ya da en iyi uyan birim 

(BMU) denir [59].  

YarıĢmacı öğrenme iĢleminde nöronlar çeĢitli girdi desenlerine ya da girdi 

desenlerindeki sınıflara seçilerek ayarlanmıĢ olurlar. Bu Ģekilde kazanan nöronların 

bulunduğu yerler, birbirlerine göre farklı girdi özellikleri için ızgara üzerinde anlamlı 

bir koordinat oluĢturacak Ģekilde ayarlanır [109]. Bu nedenle SOM ağları girdi 

desenlerinin topografik haritasının oluĢumu ile karakterize edilir. Bu topografik 

haritada, ızgaradaki nöronların uzaysal yerleĢimi, girdi desenlerinde bulunan yerleĢik 

istatistiksel özellikleri açığa çıkarır [59]. 

SOM ağlarının nöral bir model olarak geliĢtirilmesinde insan beyninin belirgin bir 

özelliği olan farklı uyarıcı girdilerinin belirli bölgelerde temsil edilmesi özelliğinden 

esinlenilmiĢtir. Dokunsal, görsel ve akustik gibi duyusal girdiler beyin korteksinin 

farklı alanlarına topografik olarak düzenlenmiĢ Ģekilde haritalanırlar. Böylece 

hesapsal harita, sinir sisteminin bilgi iĢleme alt yapısı içinde basit bir yapı bloğu 

oluĢturur. Bir hesapsal harita, duyusal bilgi olan paralel sinyaller üzerinde iĢlem 

yapan, birbirinden tamamen farklı ayarlanmıĢ iĢlemciler ya da filtreler ile temsil 

edilen nöronların bir dizisi olarak tanımlanır. Bu nedenle nöronlar girdi sinyalini, 

hesaplanan parametre değerlerinin haritadaki maksimum göreli aktivite bölgeleri ile 

temsil edildiği, yeri-kodlanmıĢ olasılık dağılımına çevirir. SOM ağı, beyindeki 

hesapsal haritaların temel özelliklerini gösterir ve hesapsal olarak izlenebilirdir [59]. 
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SOM ağının temel hedefi herhangi bir boyuttaki girdi sinyal desenini bir ya da iki-

boyutlu bir ayrık haritaya dönüĢtürmek ve bu dönüĢümü topografik olarak düzenli bir 

biçimde adaptif olarak gerçekleĢtirmektir. 

Görüntü bölütleme teknikleri, görüntüdeki her pikselin yüzey özelliklerine göre bir 

özellik vektörü ile iliĢkilendirilerek, özellik vektörlerinin kümelenmesi temeline 

dayanır. SOM ağı, giriĢ görüntüsünü istenen sayıda bölgeden oluĢan kümeye 

haritalamak için kullanılır.  

 

ġekil 2.20. SOM ağının yapısı 

Bir SOM ağında nöronlar genellikle bir ya da iki boyutlu bir ızgaranın düğümleri 

olarak yerleĢtirilmiĢtir. Yüksek boyutlu haritalar da mümkündür fakat genel değildir. 

ġekil 2.20’de SOM ağının yapısını görülmektedir. SOM ağı satırlar ve sütunlar 

Ģeklinde düzenlenmiĢ nöronlar içeren tek bir hesapsal katmanı olan ileri beslemeli bir 

yapıdadır. Basit bir SOM ağı iki katmandan oluĢur. Ġlk katman giriĢ düğümleridir ve 

ikinci katman ise çıkıĢ düğümlerini içerir. ÇıkıĢ düğümleri ġekil 2.20’de gösterildiği 

gibi iki boyutlu bir ızgara görüntüsündedir. Her giriĢ nöronu her çıkıĢ nöronuna 

ayarlanabilen ağırlıklarla bağlıdır. 

Ağırlık vektörünün baĢlangıç değerleri rastgeledir. Ağırlıklar giriĢin ağ tarafından 

öğrenilmesi ile ayarlanır. GiriĢe en iyi cevabı veren iĢlem elamanı etrafında bir Nc(n) 

komĢuluk kümesi oluĢur. KomĢuluk kümesi iki boyutlu, dikdörtgen, altıgen vb. 

yapılarda oluĢabilir. Herhangi bir çıkıĢ iĢlem elamanının, verilen bir dairesel yarıçap 
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ile bütün komĢulukları belirlenebilir. Ağırlık vektörünün baĢlangıçtaki keyfi 

dağılımı, giriĢ örüntü vektörlerinin ağ tarafından öğrenilmeye baĢlanılması ile kendi 

kendine ayarlanır. ġekil 2.21’de bir nöronun dikdörtgen ve altıgen olarak yapısal 

komĢuluğu gösterilmektedir [110]. 

 

ġekil 2.21. Bir nöronun yapısal komĢuluğu (c1 < c2 < c3) 

Kohonen’in kendi kendini düzenleyen SOM ağı algoritmasının iĢlem adımları 

aĢağıdaki gibidir; 

1. adım: N adet giriĢ düğümü ile M adet çıkıĢ düğümü arasındaki ağırlıklar küçük 

rastgele değerlere ayarlanır ve komĢuluğun ilk yarıçap değeri belirlenir. 

2. adım: Girdi veri kümesi içinden bir x girdi vektörü rastgele seçilerek ağda giriĢ 

olarak uygulanır. 

3. adım: GiriĢin, tüm çıkıĢ düğümlerine (sınıflara) olan mesafesi Öklid uzaklık 

yöntemi kullanılarak EĢ. 2.27’deki gibi hesaplanır. 
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Burada dj giriĢ ile j. çıkıĢ düğümü arasındaki mesafeyi, xi(t) x giriĢ vektörünün i. 

elemanının t anındaki değerini ve wij(t) i. giriĢten j. çıkıĢ düğümüne olan ağırlığın t 

anındaki değerini göstermektedir. 

4. adım: Minimum mesafeye sahip çıkıĢ düğümü belirlenir. En küçük dj mesafesine 

sahip j. çıkıĢ düğümü BMU olarak seçilir. 

5. adım: j. çıkıĢ düğümüne ve komĢularına ait ağırlıklar yeniden hesaplanır. 

Yeni ağırlıklar yarıĢmayı kazanan çıkıĢ düğümleri için EĢ. 2.28 ve yarıĢmayı 

kaybeden çıkıĢ düğümleri için EĢ. 2.29’daki gibi hesaplanır. 
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Burada α(t) zamanla azalan bir öğrenme oranını (0 < α(t) < 1) ve Nc(n) zamanla 

değiĢen komĢuluk kümesini temsil etmektedir. 

6. adım: 2. adıma gidilerek iĢlemler tekrarlanır. 

 

ġekil 2.22. BMU ve komĢularının ağırlık vektörlerinin güncellenmesi 
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SOM ağının kullandığı nöron topolojisi ve BMU ile birlikte bu nörona komĢu 

nöronların ağırlıklarının yenilenmesi ağın yapısına dayanıklılık katmaktadır. Bu 

iĢlem BMU ve komĢularının ağırlık vektörünün girdi vektörüne yaklaĢmasını sağlar. 

Bu adaptasyon iĢlemi BMU ve komĢularının ağırlık vektörlerini x girdi vektörü 

boyunca gerer. ġekil 2.22’de x ile gösterilen bir girdi örneği için BMU ve 

komĢularının ağırlık vektörlerinin güncellenmesi gösterilmiĢtir. Düz ve kesikli 

çizgiler güncellemeden önceki ve sonraki durumları ifade etmektedir [111]. 

GiriĢ katmanındaki sinir hücresi sayısı, her piksel için giriĢ özelliği sayısına bağlı ve 

çıkıĢ katmanındaki sinir hücresi sayısı küme sayısına eĢit veya daha fazladır. Ağın 

giriĢi beyin MR görüntülerinden elde edilen özellik vektörü olacaktır. Sonuçta beyin 

MR görüntüsü istenilen sayıda bölgeye bölütlenmiĢ olacaktır.  

Ağdaki her nöron d-boyutlu bir ağırlık vektörüdür. Buradaki d-boyutu giriĢ 

vektörünün boyutuna eĢittir. Izgaradaki komĢu nöronlar benzer ağırlık vektörlerine 

sahiptirler. SOM ağı, eğitim algoritması olarak giriĢlerin ağa teker teker gönderilip, 

her defasında ağırlıkların güncellendiği sıralı eğitim ya da tüm giriĢler ağa 

sunulduktan sonra ağırlıkları güncelleyen yığın eğitimi algoritmalarından birini 

kullanabilir. SOM ağı algoritması vektörler arasındaki uzaklığı ölçmek için Öklid 

uzaklık ölçümünü kullandığından değiĢkenlerin normalleştirilmesi önemlidir. Ağdaki 

ağırlık vektörlerinin baĢlangıç değerleri lineer ve ya rastgele baĢlangıç durumuna 

getirme yöntemleriyle belirlenir. Rastgele baĢlangıç durumuna getirme yönteminde 

ağırlık vektörü değerleri değiĢkenlerin minimum ve maksimum değerleriyle 

belirlenen d-boyutlu bir küp içinden rastgele seçilir. Lineer baĢlangıç durumuna 

getirme yönteminde, eğitim verisinin d-boyutlu minimum-maksimum küpünden 

ızgara noktaları seçilerek yapılır. Izgara ekseni, eğitim verisindeki m adet en büyük 

öz (eigen) değere karĢılık gelen öz vektörlerdir [112]. 

Eğitilen SOM ağı komĢu harita birimleri arasındaki mesafeleri gösteren u-matrisi ile 

görselleĢtirilebilir. U-matristeki yüksek değerler küme sınırlarını gösterir. DüĢük 

değerli tekdüze bölgeler ise kümelerin kendisini gösterir. Her bileĢen düzlemi, her 

harita birimindeki bir değiĢken değerini verir. Bu gösterim en üstünde etiketler gibi 
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ek bilgiler bulunabilir [112].  ġekil 2.23’te bir u-matris görülmektedir. ġekildeki 1, 2 

ve 3, girdi verisindeki üç farklı kümeyi göstermektedir. 

 

ġekil 2.23. U-matris yapısı 

SOM ağındaki her nöronun gerçekte biri girdi uzayında ağırlık vektörü olarak, diğeri 

çıktı uzayında harita ızgarası üzerinde olmak üzere iki pozisyonu vardır. Bu Ģekilde 

SOM ağı, girdi uzayından daha düĢük boyuttaki çıktı uzayına lineer olmayan bir 

izdüĢümü tanımlayan bir vektör izdüĢümü metodudur. Diğer taraftan, eğitim boyunca 

ağırlık vektörleri girdi verisindeki olasılık yoğunluğunu takip edecek Ģekilde hareket 

eder. Bu nedenle SOM ağı aynı zamanda bir vektör nicemleme algoritmasıdır. 

Vektör nicemleme çok boyutlu verinin daha düĢük boyutlarda temsil edilmesidir 

[111]. 

SOM ağı algoritmasındaki komşuluk fonksiyonu nöronların diğer nöronlarla ne kadar 

güçlü bağlandığını gösterir. En basit komĢuluk fonksiyonu olan kabarcık komşuluk 

fonksiyonu kazanan nöronun tüm komĢuluklarında sabit, diğer her yerde sıfırdır. 

Gauss komşuluk fonksiyonu EĢ. 2.30’daki gibi uygulanır [112]. 
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cr  harita üzerindeki c biriminin yeri, )(t  t anındaki komĢuluk yarıçapıdır. Bu 

eĢitlik ġekil 2.23’teki komĢuluk kümeleri yerine, harita birimleri arasındaki 

uzaklığın, 
ic rr  , bir fonksiyonudur. Eğitim fonksiyonları harita üzerindeki 

uzaklıkları kullanır. ġekil 2.24’te en yaygın kullanılan komĢuluk fonksiyonları olan 

kabarcık ve Gauss görülmektedir. Bu çalıĢmada Gauss komĢuluk fonksiyonu 

kullanılmıĢtır.  

  

       (a)                    (b) 

ġekil 2.24. (a) Kabarcık (b) Gauss komĢuluk fonksiyonu 

SOM ağlarının diğer YSA türlerine göre otomatik olarak benzerlik diyagramları 

oluĢturabilme avantajı vardır. Orijinal veri kümesi içindeki nesneler arasındaki 

iliĢkiyi koruyarak yüksek boyutlu girdi verisini daha düĢük boyuta (genellikle iki 

boyut) haritalama özelliğine sahiptir. SOM ağı girdi verisinin hem dağılımını hem de 

topolojisini öğrenir. Ağ giriĢindeki topolojik iliĢkileri korur ve komĢu girdileri 

komĢu nöronlara haritalar. Tüm bu avantajları nedeniyle bu çalıĢmada beyin MR 

görüntülerini bölütlemek için SOM ağı kullanılmıĢtır. 

  



52 

 

2.11. Öğrenmeli Vektör Nicemleme 

Vektör Nicemleme (Vector Quantization-VQ) ve SOM ile yakından iliĢkili olan 

LVQ yönteminin LVQ1, LVQ2, LVQ3 ve OLVQ1 gibi çeĢitli algoritmaları 

mevcuttur.  

2.11.1. Vektör nicemleme  

VQ giriĢ veri vektörlerinin 
nx   dağılımının nicelenmiĢ bir yaklaĢımını, sonlu 

sayıda ağırlık vektörlerini kim n

i ,...,2,1,   kullanarak oluĢturan klasik bir sinyal 

yaklaĢtırma metodudur. Ağırlıklar seçildikten sonra x ’in yaklaĢtırılması, girdi 

uzayındaki x ’e en yakın ağırlık vektörü cm ’nin Öklid metriğine göre EĢ. 2.31 ve ya 

EĢ. 2.32’deki gibi bulunması demektir; 

 i
i

c mxmx  min                  (2.31) 

 i
i

mxc  minarg .                 (2.32) 

Bozunum ölçüsü de denilen niceleme hatasının karesinin beklenen ortalama değerini 

en aza indirecek im ’nin en uygun seçimlerinden biri EĢ. 2.33’teki gibi tanımlanır; 

  dxxpmxE c )(
2

                (2.33) 

Burada integral x uzayının tamamı üzerinden alınmaktadır, p(x) ise x’in olasılık 

yoğunluk fonksiyonudur [61, 113].  

Voronoi Gösterimi   

Voronoi Gösterimi, VQ metotlarının desen tanıma ve sinir ağlarındaki gösterimi için 

kullanılan genel bir kavramdır. ġekil 2.25 sonlu sayıda ağırlık vektörünün 

koordinatlarının noktalar halinde gösterildiği iki boyutlu uzayı örneklemektedir. Bu 

uzay bölgelere bölünmüĢ ve çizgilerle sınırlandırılmıĢtır. Her bölüm, aynı bölüm 

içinde bulunan herhangi bir vektörün en yakın komĢu olan bir referans vektörü 
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içermektedir.  Noktalar ve çizgiler (komĢu referans vektörlerinin sınırları) birlikte 

Voronoi gösterimini oluĢturmaktadır [61].  

Voronoi Kümesi 

En yakın komĢu olarak belirli bir referans vektörüne sahip olan tüm x vektörleri, 

Voronoi gösterimindeki belirli bir bölgeye denk gelen tüm x vektörleri, Voronoi 

kümesini oluĢturmaktadır.  

  

ġekil 2.25. Ġki boyutlu desen uzayını   21,  koordinat sistemindeki noktalar olarak 

gösterilen, referans vektörler etrafındaki bölgeler Ģeklinde parçalara 

ayıran bir Voronoi gösterimi. Aynı bölümdeki tüm vektörler  21,  en 

yakın komĢuları olarak aynı referans vektörünü gösterirler. 

2.11.2. Öğrenmeli vektör nicemleme 

LVQ, VQ ve SOM ağı ile yakından iliĢkilidir. VQ ve SOM ağı danıĢmansız 

kümeleme ve öğrenme metotlarını kullanırken, LVQ danıĢmanlı öğrenme yöntemi 

kullanır. Diğer taraftan SOM ağından farklı olarak LVQ’da öğrenme boyunca 

“kazanan”ın etrafındaki komĢuluklar tanımlanmaz. Bu nedenle ağırlık vektörlerinin 

herhangi bir uzaysal düzende olması da beklenmez.   

LVQ bir istatistiksel sınıflama ve ya tanıma metodu olduğu için tek amacı girdi veri 

uzayındaki sınıf bölgelerini tanımlamaktır. Bu amaçla, benzer Ģekilde etiketlenmiĢ 

ağırlık vektörlerinin her bir alt kümesi bir sınıf bölgesi içerisine yerleĢtirilir. Bu 

algoritmada, giriĢ örneklerinin sınıf dağılımları sınıf sınırlarında örtüĢse bile her 
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sınıfın ağırlık vektörleri belirli bir sınıf bölgesine yerleĢtirilebilir. Nicemleme 

kümeleri, VQ’deki Voronoi kümeleri gibi, komĢu ağırlık vektörleri arasındaki sınır 

ile tanımlanır [61, 113].  

LVQ1 

Eğer çok sayıda ağırlık vektörü bir x sınıfına atanmıĢsa, bu durumda x’in kendisine 

en yakın mi ile aynı sınıfta olduğu tespit edilir. x’e en yakın mi’nin indeksi EĢ. 

2.32’deki gibi tanımlanır; 

Burada “kazanan”ın indeksi olan c, x’e ve tüm mi’lere bağlıdır. Eğer x doğal, 

rastgele, sürekli değerli vektörel bir değiĢkense çok sayıdaki minimum değeri 

incelemek gerekmez. Bu durumda ji   için ji mxmx   olasılığı sıfırdır.  

x(t) bir giriĢ örneği ve mi(t) ise mi’nin t = 0, 1, 2,… ayrık düzlemindeki ardıĢık 

değerleri olsun. Uygun Ģekilde tanımlanmıĢ baĢlangıç değerleri ile baĢlandığında EĢ. 

2.34 - EĢ. 2.36 temel LVQ iĢlemini tanımlamaktadır. Eğer x ve mc aynı sınıfa ait ise 

EĢ. 2.29, farklı sınıflara ait ise EĢ. 2.35 ve eğer ci   ise EĢ. 2.36 kullanılarak ağırlık 

vektörleri güncellenir. Bu algoritmaya LVQ1 denmektedir.   

 )()()()()1( tmtxttmtm ccc                  (2.34) 

 )()()()()1( tmtxttmtm ccc                  (2.35) 

)()1( tmtm ii                   (2.36) 

Burada 1)(0  t ’dir ve )(t  öğrenme oranı genellikle zamanla monotonik olarak 

azaltılır.  ’nın baĢlangıçta 0,1’den daha küçük bir değer olması önerilmektedir. 

Öğrenme adımlarının sayısı yeterli olduğu sürece )(t  lineer olarak sıfıra 

düĢürülebilir. Eğer öğrenme örneklerinin yalnızca sınırlı bir kümesi mevcutsa, 

döngüsel olarak uygulanabilirler ve örnekler algoritmaya öğrenme örneklerinin temel 

kümesi içinden rastgele seçilerek sunulabilir [61, 111].  
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LVQ2 

LVQ1 algoritmasına benzer. Ancak öğrenme aĢamasında x’e en yakın komĢu olan iki 

ağırlık vektörü, mi ve mj, eĢ zamanlı olarak güncellenir. Bunlardan birinin (mi) doğru 

sınıfa diğerinin ise (mj) yanlıĢ sınıfa ait olması gerekmektedir. Bunun da ötesinde x,  

mi ve mj’nin sınırı civarında tanımlanmıĢ bir “pencere” alanı içerisindeki değerler 

arasında yer almalıdır.  

di ve dj, x’in mi ve mj’ye olan Öklid uzaklıkları olsun. Bu durumda x, eğer EĢ. 2.37 

sağlanırsa göreli w geniĢliğindeki bir pencere içerisine denk düĢer; 

w

w
s
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d

d
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j

j
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,min                (2.37) 

w pencere geniĢliği için 0,2 ile 0,3 aralığındaki değerler önerilmektedir.  

Orijinal LVQ2 algoritmasının geliĢtirilmiĢ bir versiyonu olan LVQ2.1 algoritmasında 

mi ya da mj’den herhangi birinin x’e en yakın ağırlık vektörü olmasına izin 

verilmektedir. Orijinal LVQ2 algoritmasında mi en yakın olmak zorundadır. LVQ2.1 

algoritması EĢ. 2.38 ve EĢ. 2.39’daki gibi ifade edilebilir; 

 )()()()()1( tmtxttmtm iii                  (2.38) 

 )()()()()1( tmtxttmtm jjj                  (2.39) 

Burada mi ve mj,  x’e en yakın iki ağırlık vektörüdür. x ve mj aynı sınıfa aitken, x ve 

mi farklı sınıflara aittir. Bunun da ötesinde x “pencere” içindeki değerlere denk 

düĢmelidir [61, 111].  

LVQ3 

LVQ2 algoritması karar sınırlarının Bayesian limitleri boyunca diferansiyel olarak 

kaydırılması fikrine dayanır. Bu iĢlem devam ettirilirse uzun çalıĢmalar sonunda 

mi’nin yerine ne olacağı ile ilgilenilmemektedir. Bu nedenle mi’nin ya da f(x)’in sınıf 
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dağılımlarına yaklaĢtırılmaya devam ettiğini garanti eden düzeltmeler yapılması 

gereklidir. LVQ3 algoritması EĢ. 2.40 ve EĢ. 2.41’deki gibidir. 

 )()()()()1( tmtxttmtm iii                  (2.40) 

 )()()()()1( tmtxttmtm jjj                  (2.41) 

Burada mi ve mj,  x’e en yakın iki ağırlık vektörüdür. x ve mj aynı sınıfa aitken, x ve 

mi farklı sınıflara aittir. Bunun da ötesinde x “pencere” içindeki değerlere denk 

düĢmelidir.  

Eğer x, mi ve mj, aynı sınıfa ait ise  jik ,  için EĢ. 2.42 kullanılır.  

 )()()()()1( tmtxttmtm kkk                 (2.42) 

ÇeĢitli denemeler sonucunda w = 0,2 veya 0,3 iken  ’nin uygulanabilir değerleri 0,1 

ile 0,5 aralığında bulunmuĢtur.   için en uygun değer pencere boyutlarına bağlıdır, 

daha dar pencerelerde daha küçük olmalıdır. Bu algoritma kendini dengede 

tutmaktadır, yani mi’nin en uygun yeri öğrenme devam ettiği sürece değiĢmeyecektir 

[61].  

Bu çalıĢmada, SOM ağı danıĢmansız öğrenme iĢlemini tamamladıktan sonra, LVQ 

kullanılarak ağdaki nöronlar problem için en iyi yerleĢimi bulmak amacıyla girdi 

verileri kullanılarak kalibre edilmiĢtir. LVQ yöntemi ile girdi uzayındaki sınıf 

bölgelerini tanımlamak için girdi örneklerinin sınıf dağılımlarının sınırlarında 

çakıĢmalar olsa bile benzer Ģekilde etiketlenmiĢ ağırlık vektörleri sınıflara 

yerleĢtirilmektir. DanıĢmanlı öğrenme iĢlemine LVQ1 ile baĢlanıp sistemin tanıma 

doğruluğunu arttırmak üzere LVQ3 ile devam edilmiĢtir.   
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2.12. Performans Değerlendirme Ölçütleri 

Beyin görüntülerinin bölütlenmesinde kullanılan algoritmaların performansını 

karakterize etmek nöroanatomik yapıların karmaĢıklığı, görüntülemenin kalitesi ve 

doğru bölütleme ihtiyacından dolayı süregelen bir zorluktur. Bölütleme 

algoritmalarının performansını değerlendirmek için genellikle duyarlılık, belirlilik, 

Jaccard (Tanimoto olarak da bilinir) benzerlik indeks ve Dice benzerlik indeksi 

kullanılmaktadır. Bu indeksler sonuç kümesi ile kesin referans kümesinin uzaysal 

örtüĢmesinin bir ölçüsü olan bölge tabanlı katsayılardır [84].  

 

ġekil 2.26. Sonuçların kesin referans ile örtüĢme durumu 

A, kesin referans görüntüsünden bilinen ve B bölütleme sonucunda elde edilen bir 

dokuya ait n adet ikili etiket değerlerini içeren iki küme ise, performans 

değerlendirme ölçütleri A ve B’nin örtüĢmesini ölçmek için kullanılabilir. A ve 

B’deki her bir etiket niteliğinin değeri 0 ve ya 1 olabilir. A ve B’deki etiket 

niteliklerinin kombinasyonları ile ilgili elde edilebilecek bilgiler; Doğru Pozitif (DP); 

A ve B’nin her ikisinde de değeri 1 olan niteliklerin toplam sayısı, Yanlış Negatif 

(YN); A’daki değeri 1 ve B’deki değeri 0 olan niteliklerin toplam sayısı, Yanlış Pozitif 

(YP); A’daki değeri 0 ve B’deki değeri 1 olan niteliklerin toplam sayısı, Doğru 

Negatif (DN); A ve B’nin her ikisinde de değeri 0 olan niteliklerin toplam sayısıdır 

(ġekil 2.26).  

Her bir nitelik bu dört kategoriden birine ait olmak zorundadır (EĢ. 2.43) 
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N = DP + YN + YP + DN                (2.43) 

Buna göre Jaccard benzerlik indeksi A ve B kümelerinin kesiĢim alanının birleĢim 

alanına bölünmesinin oranı olarak EĢ. 2.44’deki gibi hesaplanır [85, 114]. 

DPYPYN

DP

BABA

BA

BA

BA
Jaccard












                       (2.44) 

Kappa istatistiği olarak da bilinen bir güvenilirlik ölçütünden türetilen Dice benzerlik 

indeksi ise kesiĢim alanının, her bir ayrı alanın ortalama toplamına bölünmesinin 

oranı olarak hesaplanır (EĢ. 2.45) [85, 114]. 

  YNYPDP

DP

BA

BA
Dice











2

2
2               (2.45) 

Duyarlılık (sensitivity) ve belirlilik (specificity) sınıflama iĢlemlerinde kullanılan 

istatistiksel performans ölçütleridir. Duyarlılık doğru olarak tanımlanan gerçek 

pozitif oranını, örneğin el ile beyaz cevher olarak iĢaretlenmiĢ bir alanın sistem 

tarafından da beyaz cevher olarak bulunma oranı ölçer (EĢ. 2.46). Bu değer doku 

bölütlemesinin ne oranda baĢarı ile gerçekleĢtirildiğini belirler. Belirlilik ise doğru 

olarak bulunan negatiflerin oranını vermektedir (EĢ. 2.47). Örneğin beyaz cevher 

olmayan dokuların sistem tarafından da beyaz cevher değil Ģeklinde bulunmasının 

oranıdır.  

           
  

     
                 (2.46) 

           
  

     
                  (2.47) 
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2.13. Yazılım GeliĢtirme Ortamı 

Bu tez çalıĢması kapsamında beyin MR görüntülerini bölütleyecek yazılım 

sisteminin geliĢtirilmesinde yazılım geliĢtirme ortamı olarak MATLAB 

kullanılmıĢtır. Görüntülerden özellik çıkartmak için kullanılan dalgacık dönüĢümü 

yöntemi Wavelet Toolbox aracı ve bu özellik vektörüne göre görüntüleri içerdikleri 

farklı doku türlerine bölütleyecek SOM ağının oluĢturulmasında internet üzerinden 

ücretsiz olarak eriĢilip kullanılabilen SOM Toolbox for MATLAB yazılım paketi 

[111] kullanılmıĢtır. Yazılım sistemi için gereken fonksiyonların geliĢtirilmesinde 

MATLAB Compiler’ın yanında görüntü analizinin çeĢitli aĢamalarında Image 

Processing Toolbox, Statistics Toolbox ve Signal Processing Toolbox araçları da 

kullanılmıĢtır. Yüksek çalıĢma hızına sahip 64 bitlik MATLAB yazılım paketi ve 

kullanılan araçlar Gazi Üniversitesi Bilimsel AraĢtırma Projeleri Birimi tarafından 

desteklenen “07/2009-04” kodlu ve “Beyin MR Görüntülerinin Dalgacık DönüĢümü 

ve Özörgütlemeli Harita Ağları Kullanılarak Bölütlenmesi” isimli Bilimsel AraĢtırma 

Projesi kapsamında satın alınmıĢtır. 
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3. GELĠġTĠRĠLEN ALGORĠTMALAR 

3.1. Görüntülerde Beyin Bölgesinin Bulunması 

Klinik uygulamalarda, beyin görüntülerinin bölütlenmesinde ilgilenilen bölgeler gri 

cevher, beyaz cevher, BOS alanları Ģeklindeki sağlıklı dokular ile tümör, ödem gibi 

hastalıklı beyin dokularıdır. Beyin görüntülerinin bu doku türlerine sınıflanması 

klinik uygulamalar için yeterlidir. Beyin görüntülerinde bulunan sağlıklı ve hastalıklı 

dokular dıĢında kalan deri, kafatası, yağ, kas, bağ doku gibi bölümler, özel durumlar 

dıĢında doktorlar tarafından bölütlenmemekte ve kullanılmamaktadır. Bu nedenle 

geliĢtirilen bölütleme sisteminde de bu bölümler ile ilgilenilmemektedir. Bu amaçla 

beyin bölütleme iĢlemine geçmeden önce beynin yumuĢak dokuları dıĢında kalan 

kısımlar beyin görüntülerinden çıkarılmıĢtır. Bu iĢleme görüntülerden kafatası 

alanının çıkartılması (skull stripping) veya tüm beyin bölütleme denmektedir.   

J.-M. Lee ve arkadaĢları, yaptıkları çalıĢmada beyin bölgesini bulmak için kullanılan 

otomatik ve yarı-otomatik metotları, benzetim görüntüleri ve gerçek görüntüler 

üzerinde gösterdikleri performansa göre karĢılaĢtırarak değerlendirmiĢlerdir [115]. 

Otomatik metotlar etkili sonuçlar verse de ek müdahaleler ile düzeltmeler 

gerektirmektedir. Bunun aksine yarı otomatik yöntemler daha doğru sonuçlar 

vermektedir, fakat bu yöntemler daha çok zaman almaktadır ve operatörün etkisine 

bağlıdır. Bu nedenle, yarı-otomatik bir yöntem kullanmak, otomatik bir yöntem 

kullanarak görüntü üzerinde sonradan iĢlem yapmaya göre daha pratiktir [115].       

Bu çalıĢmada, görüntülerden beyin dokusu dıĢındaki alanların çıkartılması için 

eĢikleme ve morfolojik iĢlemleri birleĢtiren ve farklı beyin MR görüntü çeĢitleri ile 

birlikte çalıĢabilen yarı-otomatik bir algoritma geliĢtirilmiĢtir. GeliĢtirilen 

algoritmanın iĢlem adımları ġekil 3.1’de verilmiĢtir.    
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ġekil 3.1. Beyin bölgesini bulan algoritmanın iĢlem adımları 

5  5 boyutunda standart sapması 0,7 olan bir Gauss filtre kullanarak  

görüntüyü yumuĢat 

Grafik arayüzde görüntülenen yoğunluk histogramını kullanarak genel bir eĢik 

değeri seç 

 

Beyin ve diğer dokular arasındaki bağlantıları kaldırmak için 3 yarıçapında iki 

defa tekrarlanan morfolojik aĢındırma iĢleminin ardından iki defa tekrarlanan 

morfolojik geniĢletme iĢlemini uygula 

Otsu metodu ile eĢikleme uygula 

Görüntü içindeki nesneleri bulabilmek için bölge sınırlarını tara 

Ġçinde boĢluk bulundurmayan en büyük çevreye sahip nesneyi beyin bölgesi 

olarak tanımla 

Bu nesnenin iç bölgesine 1 ve dıĢ bölgesine ise 0 değeri atayarak beyin 

bölgesini gösteren bir maske elde et 

 
Elde edilen maske görüntüsünü MR görüntüsü ile çarparak beyin bölgesini bul 

EĢik değerinden büyük değere sahip piksellere 0 değerini ata 

Son 

Ġstenen 

sonuca 

ulaĢıldı mı? 

Evet 

Hayır 

Görüntüyü siyah-beyaz formata çevir 
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Gauss alçak geçiren filtresi yumuĢatma filtrelerindendir. Büyük nesnelerin ortaya 

çıkartılması öncesinde küçük detayların kaldırılması ve gürültü bastırma amaçlı 

kullanılır. Algoritmada kullanılan Gauss filtre parametreleri olan 55 filtre boyutu ve 

0,7 standart sapma değeri yapılan denemeler sonucunda bulunan en uygun 

rakamlardır. 

Algoritmada gerekli olan genel eĢik değerinin tespit edilmesi aĢamasında tek bir sabit 

eĢik değeri tespit etmek mümkün olmamaktadır. Hastanın MR görüntüsü içinde göz 

gibi parlak alanlar olup olmamasına göre eĢik değeri büyük farklılıklar 

gösterebilmektedir. Bu nedenle görüntü içinden beyin bölgesini gösteren alanın 

bulunabilmesi için farklı görüntü çeĢitleri ile çalıĢabilen ve eĢik değeri 

değiĢtirildiğinde elde edilecek sonucun önizlemesini veren bir grafik arayüz 

hazırlanmıĢtır. Bu grafik arayüz içerisinde orijinal MR görüntüsü ile birlikte 

görüntünün histogram dağılımı görülmektedir. Histogram üzerine yerleĢtirilen bir 

ibre hareket ettirilerek eĢik değeri seçilebilmektedir. Görüntüde seçilen eĢik 

değerinden büyük gri seviyesine sahip piksellere 0 değeri atanmakta, daha sonra 

görüntüye Otsu yöntemi ile eĢikleme uygulanmaktadır. Otsu metodunda, görüntünün 

normalleĢtirilmiĢ histogramı üzerinden sınıflar arasındaki varyans en fazla olacak 

Ģekilde bir eĢik değeri seçilir. EĢik değeri [0 1] aralığında normalleĢtirilmiĢ bir 

değerdir. EĢikleme iĢleminin ardından görüntü eĢik değeri kullanılarak siyah-beyaz 

formata getirilmektedir.  

Algoritmada beyin ve diğer dokular arasındaki bağlantıları kaldırmak için morfolojik 

görüntü iĢleme yöntemleri kullanılmıĢtır. Morfolojik görüntü analizi iĢlemlerinden 

biri olan genişleme (dilation), görüntüdeki nesneleri kalınlaĢtıran ya da büyüten bir 

iĢlemdir. Bu kalınlaĢtırma iĢlemi yapı elemanı (structuring element) adı verilen 

dikdörtgen, yuvarlak ya da altıgen gibi farklı geometrilerde olabilen bir Ģekil ile 

kontrol edilir. Aşınma (erosion) iĢlemi ise görüntüde bulunan nesnelerin inceltilmesi 

ya da küçültülmesidir. AĢınma iĢlemi de bir yapı elemanı ile kontrol edilmektedir. 

GeniĢleme ve aĢınma iĢlemlerinin birleĢtirilmesi ve aynı ya da farklı yapı elemanları 

kullanılarak bu iĢlemlerin arka arkaya uygulanması ile görüntüler üzerinde çeĢitli 

dönüĢüm iĢlemleri gerçekleĢtirilmektedir. Görüntü A ve yapısal eleman B ile temsil 
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edilirse geniĢleme iĢlemi EĢ. 3.1 ve aĢınma iĢlemi ise EĢ. 3.2’deki gibi ifade edilir 

[38, 101].  

            
 
                                 (3.1) 

            
 
                       (3.2) 

Burada   boĢ kümeyi ve    A görüntüsünün tümleyenini temsil etmektedir. A ve B 

kümelerinin geniĢlemesi, yansıması alınan ve z kadar ötelenen B’nin A ile en az bir 

noktada örtüĢtüğü yerlerdeki yapısal eleman merkez noktası konumlarının tümünü 

içeren kümedir.  

ġekil 3.2’de geniĢleme iĢlemine bir örnek verilmiĢtir.  

 

 

ġekil 3.2. (a) Bozuk karakterler içeren düĢük çözünürlükteki örnek metin ve 

büyütülmüĢ görünüm, (b) yapısal eleman, (c) (a)'nın (b) ile geniĢletilmesi 

hali ve büyütülmüĢ görünüm. 

A kümesinin B kümesi ile aĢındırılması ise ötelenmiĢ B’nin A görüntüsünün arka 

planı ile hiçbir örtüĢmesinin bulunmadığı yerlerdeki yapısal eleman merkez noktası 

(a) 

(b) 

(c) 
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konumlarının tümünü içeren kümedir. ġekil 3.3’te aĢınma iĢlemine bir örnek 

verilmiĢtir. 

 

                      (a)             (b)

 

                     (c)            (d) 

ġekil 3.3. (a) Orijinal görüntü, (b) 10 yarıçapındaki bir disk ile aĢındırma, (c) 5 

yarıçapındaki bir disk ile aĢındırma, (d) 20 yarıçapındaki bir disk ile 

aĢındırma 

AĢınma iĢlemini takiben geniĢleme iĢleminin uygulanmasına morfolojik açma 

(opening), geniĢleme iĢlemini takiben aĢınma iĢleminin uygulanmasına ise morfolojik 

kapatma (closing) denmektedir. Morfolojik açma, bir nesnenin yapı elemanını 

tamamen içine alamayan bölgelerini çıkarır, nesnelerin dıĢ hatlarını yumuĢatır, zayıf 

bağlantıların arasını açar ve zayıf çıkıntıları görüntüden çıkarır. Morfolojik kapama, 

açma iĢleminde olduğu gibi nesnelerin dıĢ hatlarını yumuĢatma eğilimindedir. Fakat 

açma iĢleminden farklı olarak dar açıklıkları birleĢtirir, uzun, ince körfezleri doldurur 

ve yapı elemanından küçük olan boĢlukları doldurur. Morfolojik olarak açılmıĢ bir 

görüntü orijinal görüntüden çıkarılırsa top-hat dönüşüm elde edilir. Benzer Ģekilde 
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görüntünün morfolojik kapanıĢından orijinal görüntü çıkarıldığında bottom-hat 

dönüşüm elde edilmiĢ olur. Bu iki dönüĢüm bir arada kullanılarak kontrast 

iyileĢtirmesi gerçekleĢtirilir [38, 101]. 

Morfolojik iĢlemlerin ardından görüntüde bulunan nesnelerin tanınması iĢlemine 

geçilmiĢtir. Burada nesnelerin dıĢ hat sınırları taranarak sınır piksellerine ait 

koordinatlar tespit edilmiĢtir. Bulunan nesneler içinde kafatası alanı en büyük 

çevreye sahip nesnedir. Fakat morfolojik iĢlemler ile kafatası ve beyin arasındaki 

bağlantılar açıldığından arada bir boĢluk oluĢmuĢtur. Bu nedenle içinde boĢluk 

bulundurmayan en büyük çevreye sahip nesne beyin bölgesi olmaktadır. Beyin 

bölgesi içi bir ve dıĢı sıfır değeri ile doldurularak bir maske görüntüsü elde 

edilmiĢtir. Maske görüntüsünün T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR MR görüntüleri 

ile çarpılması sonucunda görüntülerde sadece beyin bölgesi bırakılmıĢtır.  

Algoritmadan elde edilen sonuç görüntüsü eĢik değeri seçimi ile aynı anda ekranda 

görülebilmektedir. ġekil 3.4 ve ġekil 3.5’te bu grafik arayüz kullanılarak A6 ve B7 

numaralı iki farklı hastanın görüntüsü üzerinden farklı eĢik değerleri ile elde edilen 

sonuçlar gösterilmektedir.  

Algoritmada genel bir eĢik değerinin tespit edilmesi aĢamasında tek bir sabit eĢik 

değeri tespit etmek mümkün olmamaktadır. Hastanın MR görüntüsü içinde göz gibi 

parlak alanlar olup olmadığına göre eĢik değeri büyük farklılıklar gösterebilmektedir. 

Seçilen eĢik değerine göre hastalardan elde edilen sonuçlar ġekil 3.4 ve ġekil 3.5’te  

verilmiĢtir. 
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                                     (a) 

 

                                     (b) 

ġekil 3.4. A6 numaralı hasta için (a) eksik bölütlenmiĢ, (b) doğru bölütlenmiĢ beyin 

bölgesi 
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                                     (a) 

 

                                     (b) 

ġekil 3.5. B7 numaralı hasta için (a) aĢırı bölütlenmiĢ, (b) doğru bölütlenmiĢ beyin 

bölgesi 
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Bu çalıĢmada geliĢtirilen, beyin MR görüntülerinde beyin bölgesini bularak kafatası 

alanını görüntülerden çıkaran algoritma, daha önce geliĢtirilmiĢ tanınmıĢ algoritmalar 

olan Brain Surface Extractor (BSE) [116], Brain Extraction Tool (BET) [117], 

BET2, BrainVisa [118] ve FreeSurfer [119] ile duyarlılık, belirlilik ve Jaccard 

benzerlik indeksine göre karĢılaĢtırılmıĢtır [120, 121]. Tüm yöntemler T1-ağırlıklı 

MR görüntüleri ile bu görüntülerin elle bölütlenmiĢ hallerini içeren ve Bölüm 2.2’de 

ayrıntıları verilen IBSR veritabanı [82] üzerinde gösterdikleri performansa göre 

değerlendirilmiĢtir. Çizelge 3.1’de geliĢtirilen algoritmanın performansı diğer 

yöntemlerin performansları ile IBSR veritabanındaki 205_3 numaralı hasta için 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Çizelgedeki rakamlar incelendiğinde geliĢtirilen algoritmanın BSE 

ile yakın sonuçlar gösterirken diğer yöntemlere göre daha baĢarılı olduğu 

görülmektedir.  

Çizelge 3.1. GeliĢtirilen algoritma ile diğer yöntemlerin performanslarının 

karĢılaĢtırması 

 BSE BET BET2 BrainVisa FreeSurfer 
GeliĢtirilen 

algoritma 

Jaccard 0,9256 0,7107 0,9219 0,8217 0,8974 0,9252 

Duyarlılık - - 0,9894 0,8252 1,00 0,9877 

Belirlilik - - 0,9916 0,9995 0,9869 0,9917 

ġekil 3.6’da IBSR veritabanındaki 205_3 numaralı hastanın verileri üzerinde 

geliĢtirilen yöntem ve diğer yöntemler ile elde edilen sonuçlar görsel olarak 

verilmiĢtir [121]. ġekil 3.6’dan görülebileceği gibi BrainVisa yöntemiyle elde edilen 

bölütlemede beyin bölgesinde pek çok boĢluk oluĢmuĢtur. BET ve FreeSurfer 

yöntemleri ise beyin bölgesine ait olmayan alanları da görüntü içinde bırakmıĢtır. 

Çizelge 3.1 ve ġekil 3.6 incelendiğinde geliĢtirilen algoritmanın beyin MR 

görüntülerinde beyin bölgesinin bulunmasında baĢarılı olduğu görülmektedir.    
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(a) (b) (c) 

(d) (e) (f) 

ġekil 3.6. IBSR veritabanı (205_3) için bölütleme sonuçları (a) orijinal görüntü, (b) 

elle bölütlenmiĢ kesin referans görüntüsü, (c) BrainVisa sonucu, (d) BET 

sonucu, (e) FreeSurfer sonucu ve (f) geliĢtirilen algoritma ile elde edilen 

sonuç 

3.2. Özörgütlemeli Harita Ağının Kümelenmesi ve Etiketlenmesi 

SOM ağlarını kullanarak görüntü bölütlemesi yapan çalıĢmalarda iki aĢamalı bir 

yaklaĢım uygulanmaktadır. Ġlk aĢamada SOM ağı ile eğitim yapıldıktan sonra ikinci 

aĢamada SOM ağına dayalı olarak verinin kümelenmesi gerçekleĢtirilir. Ġlk aĢamada 

çıkıĢ nöronlarının sayısının, verinin nicel analizini kolaylaĢtırmak için arzu edilen 

küme sayısından daha fazla olması gerekmektedir. Ġkinci aĢamada SOM ağı 

tarafından gerçekleĢtirilen eğitimin ardından çıkıĢ nöronları kümelenir. Bu 

yaklaĢımın en önemli faydası iĢlem yükünü önemli ölçüde azaltması ve büyük veri 

kümelerini kümelemeyi mümkün kılmasıdır [122, 123].    

SOM ağının çıkıĢını kümelemek için pek çok farklı yöntem kullanılmakla birlikte 

beyin MR görüntülerini bölütleyen çalıĢmalar benzer çıkıĢ nöronlarını kümelemek 
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için genellikle ek bir YSA kullanılmıĢlardır [10, 11, 16]. Bu YSA’da SOM ağının 

çıkıĢındaki nöronların ağırlık vektörleri giriĢ olarak kullanılmaktadır. 

Bu çalıĢmada, SOM ağının çıkıĢını kümelemek için yeni bir algoritma 

geliĢtirilmiĢtir. GeliĢtirilen bu algoritma ile ek bir YSA kullanmaya gerek 

kalmamaktadır. Algoritma SOM ağının eğitim iĢlemi tamamlandıktan sonra ikinci 

aĢama olarak çalıĢtırılmaktadır. SOM ağı bölütlenecek doku sayısından daha fazla 

sayıda çıkıĢ nöronuna sahip olacak Ģekilde girdi verisine haritalandıktan sonra, ağın 

çıkıĢ nöronlarının kümelenmesi ve etiketlenmesi için geliĢtirilen algoritma 

kullanılmaktadır.  

Algoritma danıĢmanlı bir yol izlemekte, el ile iĢaretlenmiĢ ve etiketlenmiĢ görüntü 

bölgelerini kullanmaktadır. Beyaz cevher, gri cevher, BOS, tümör ve ödem 

bölgelerini gösteren alanlar hastaların her birinde ilgilenilen dilim için el ile 

iĢaretlenmiĢtir. El ile bölütleme sayesinde bütün girdi vektörlerinin hangi beyin 

dokusuna ait olduğu bilinmektedir. GeliĢtirilen algoritma çıkıĢ nöronlarının 

bölütlenecek her bir doku türü için kaç defa BMU olarak bulunduğunu gösteren 

isabet histogramlarına dayanmaktadır.  

Algoritma geliĢtirilirken SOM ağının en önemli özelliklerinden biri olan nöronlar 

arasındaki komĢuluklardan da faydalanılmıĢtır. Eğer iki özellik vektörü girdi 

uzayında birbirine yakınsa bunlara karĢılık gelen çıkıĢ nöronları da çıkıĢ uzayında 

birbirine yakın olacaktır ve bunun tersi de geçerlidir. Bu nedenle isabet 

histogramlarından elde edilen bilgi ağın topolojik yapısında birbirine komĢu olan 

nöronların bilgisiyle birleĢtirilerek çıkıĢ nöronlarının hangi doku türünü temsil ettiği 

tespit edilmiĢtir.  

ġekil 3.7’de SOM ağını kümelemek ve etiketlemek için geliĢtirilen algoritmanın 

iĢlem adımları verilmiĢtir.  
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El ile iĢaretlenmiĢ ve etiketlenmiĢ bölgeler ile oluĢturulmuĢ özellik vektörlerini 

kullanarak her çıkıĢ nöronu için beyaz cevher, gri cevher, BOS, tümör ve ödem en 

iyi uyan birimleri bul 

ÇıkıĢ nöronlarının bölütlenecek her bir doku türü için kaç defa BMU olarak 

bulunduğunu gösteren isabet histogramlarını hesapla 

KomĢu nöronların tüm doku türleri için aldığı isabet sayılarını bul 

SOM ağının topolojik yapısındaki komĢuluk iliĢkilerini kullanarak o nöronun 

bir üst seviyedeki komĢularını bul 

Nöronun isabet 

sayısı = 0 mı? 

Her bir nöron için etiket olarak en fazla isabet aldığı doku türünü ata. Eğer iki 

doku türü için en fazla isabet sayısı eĢit ise ilk doku türünü etiket olarak ata. 

Evet 

Hayır 

ġekil 3.7. SOM ağını kümelemek ve etiketlemek için geliĢtirilen algoritmanın 

iĢlem adımları 
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4. BULGULAR VE ĠRDELEME 

Bu çalıĢmada, beyin modeli, sağlıklı kiĢilere ait beyin MR görüntüleri ve tümörlü 

hastalara ait beyin MR görüntüleri üzerinde beyin dokularının bölütlenmesi iĢlemi 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Bunun sonucunda beyin modeli ve sağlıklı kiĢilerin görüntüleri 

beyaz cevher, gri cevher ve BOS, tümörlü hastalara ait görüntüler ise beyaz cevher, 

gri cevher, BOS, ödem ve tümör bölgelerine sınıflandırılmıĢtır. Böylece beyin MR 

görüntüleri daha kolay anlaĢılır ve yorumlanabilir hale getirilerek hekimlere beyin 

MR görüntülerinin analizinde ve beyinde bulunan tümör ve ödemin teĢhisinde 

yardımcı olabilecek bir sistem geliĢtirilmiĢtir.   

4.1. Beyin Modeli Bulguları ve Ġrdeleme 

Görüntü analizinden elde edilen sonuçların doğrulanmasında kullanılan ve Bölüm 

2.1’de verilen Brainweb veritabanındaki görüntüler beyni 181 dilim halinde 

göstermektir. Her bir beyin dilimi için T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve PD MR 

görüntüleri bulunmaktadır. Veritabanı aynı zamanda beynin her dilimi için, bu 3 

modalitedeki görüntüler kullanılarak uzman nöro anatomistler tarafından bölütlenmiĢ 

kesin referans (ground truth) görüntülerini de içermektedir. Kesin referans 

görüntüleri kullanılarak, geliĢtirilen sistemden elde edilen bölütleme sonuçları 

kolaylıkla değerlendirilebilir.  

BrainWeb görüntüleri MINC (Medical Image NetCDF) görüntü formatındadır. 

NetCDF (Network Common Data Form) dosya formatı isimlendirilmiĢ, çok boyutlu 

değiĢkenlerin makineden bağımsız olarak depolanmasını sağlayan bir yazılım ara 

yüzü sağlar. MINC görüntü formatı, BrainWeb veritabanının geliĢtirildiği Montreal 

Nöroloji Enstitüsü’ndeki McConnell Beyin Görüntüleme Merkezi’nde 

geliĢtirilmiĢtir. Bu görüntü formatı MATLAB tarafından doğrudan algılanıp 

kullanılamamaktadır. Bu nedenle MINC formatının MATLAB içinde 

kullanılabilmesini sağlayan EMMA (Extensible Matlab Medical Image Analysis) 

isimli bir araç geliĢtirilmiĢtir. Bu araçta bulunan komutlar kullanılarak beynin 181 

dilimi için her biri 181 farklı görüntü içeren MINC formatındaki T1-ağırlıklı, T2-



73 

 

ağırlıklı, PD MR görüntüleri ile birlikte kesin referans görüntüsü MATLAB 

ortamında okunmuĢtur. Daha sonra bu dilimler içinden doku yönünden en zengin 

olanı ve ilgilenilen tüm doku türlerini içeren bir dilim seçilmiĢ ve çalıĢmanın bundan 

sonraki kısmına beynin bu dilimine ait görüntüler kullanılarak devam edilmiĢtir.   

BrainWeb kesin referans görüntüsünde her piksel değeri farklı bir doku türünü temsil 

etmektedir (Çizelge 4.1). Kesin referans görüntüsünde arka plan, BOS, gri cevher, 

beyaz cevher ve glial cevher dıĢındaki kalan dokuların, yani intrakraniyal yapı 

dıĢındaki dokuların, piksel değerlerine sıfır atanırsa ilgilenilmeyen dokuların değeri 

sıfırlanmıĢ olur. Bu iĢlem ile devam eden iĢlem aĢamalarında ilgilenilmeyen dokulara 

arka plan muamelesi yapılmaktadır. Kesin referans görüntüsü ile simüle edilmiĢ T1-

ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve PD MR görüntüleri aynı koordinatlardaki pikselleri aynı 

doku türünü göstermektedir. Kesin referans görüntüsünde sıfır değeri atanan 

piksellere benzetim görüntülerinde de sıfır değeri atanarak ilgilenilmeyen dokuların 

benzetim görüntülerinde arka plan olarak değerlendirilmesi sağlanmaktadır. ġekil 

4.1’de benzetim görüntüleri ve bu görüntülerin beyin bölgesini gösteren halleri 

verilmiĢtir. 

Çizelge 4.1. Beyin modeli kesin referans doku değerleri 

Piksel değeri Doku türü 

0 Arka plan 

1 CSF 

2 Gri cevher 

3 Beyaz cevher 

4 Yağ 

5 Kas/Deri 

6 Deri 

7 Kafatası 

8 Glial cevher 

9 Bağ doku 
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Brainweb simülatörü, beyinde bulunan glial cevheri ayrı bir sınıf olarak 

içermektedir. Glial cevher, benzetim görüntülerinde karıncıkların içinde yer alan ince 

bir yüzey olarak görülmektedir. Yapılan çalıĢmalarda glial cevher ayrı bir sınıf 

olarak değerlendirilmeyip beyaz cevher olarak değerlendirilmekte ve 

bölütlenmektedir [124]. Bu nedenle benzetim görüntülerinde bulunan glial cevher 

içeren ve değeri 8 olan piksellere 3 değeri atanarak bu bölgelerin beyaz cevher olarak 

değerlendirilmesi sağlanmıĢtır. 

 
                  (a) 

 
                  (b) 

 
                  (c) 

 
                  (d) 

 
                  (e) 

 
                  (f) 

ġekil 4.1. (a) T1-ağırlıklı, (b) T2-ağırlıklı ve (c) PD MR görüntüleri ile (d), (e) ve (f) 

bu görüntülerin sadece beyin bölgesini içeren halleri 

Özellik çıkartma, görüntü verisine dayalı bilgilendirici değiĢkenler kümesinin 

bulunmasıdır. Beyin MR görüntülerinin analizi için doğru ve güvenilir bir bölütleme 

ancak farklı beyin dokularını en iyi temsil eden özelliklerin seçilmesi ile 

mümkündür. Dalgacık dönüĢümünün geniĢletilmiĢ bir sürümü olan dalgacık paketleri 

yöntemi ile uzay-frekans düzleminin parçalara ayrılması üzerinde daha fazla esneklik 

sağlanmıĢtır. Pek çok tıbbi görüntü modalitesi için geliĢtirilen pratik uygulamalarda 
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ilgilenilen özellikler ile gürültü özellikleri birbirinden oldukça farklı karakterlere 

sahiptir ve dalgacık paketleri analizi ile birbirlerinden verimli bir Ģekilde 

ayrılabilirler. BrainWeb görüntülerinin bölütlenmesi iĢleminde özellik çıkarma 

yöntemi olarak dalgacık paket analizi yöntemi kullanılmıĢtır.  

Dalgacık dönüĢümü iĢlemi için kullanılacak dalgacığın seçilmesi ya da dönüĢümün 

uygulanacağı seviye sayısı standart kurallarla belirlenemediğinden kullanılacak 

dalgacığı seçmek üzere öncelikle farklı dalgacıklar kullanılarak çeĢitli ayrıĢtırma 

seviyelerinde dönüĢüm uygulanmıĢ ve sonuçlar benzetim görüntüsünde gösterdiği 

baĢarı ile değerlendirilmiĢtir. Yapılan denemeler sonucunda eriĢilen en yüksek 

bölütleme doğruluk oranlarına göre bu çalıĢmada db2 ve db4 dalgacıkları 

kullanılmıĢlardır. ġekil 4.2’de db2 ve ġekil 4.3’te db4 dalgacıklarının ölçekleme ve 

dalgacık fonksiyonları ile bu fonksiyonlara ait ayrıĢtırma ve yeniden oluĢturma 

filtrelerinin katsayıları verilmiĢtir. Fonksiyonlar ve katsayılara ait görüntüler 

MATLAB ortamında üretilmiĢtir. 

ġekil 4.2. Daubechies 2 (db2) dalgacığı 
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ġekil 4.3. Daubechies 4 (db4) dalgacığı 

Dalgacık paketi dönüĢümü metodunu kullanılarak özellik çıkarımı için T1-ağırlıklı, 

T2-ağırlıklı ve PD MR görüntülerine uygulanan iĢlem adımları Ģunlardır;  

1. MR görüntülerine farklı dalgacıklar ile çeĢitli seviyelerde dalgacık paket 

dönüĢümü uygulanarak dalgacık paket ağacı ve katsayılarının bulunması,  

2. Dalgacık paketi ağacı içinden “Shannon”, “logarithm of the "energy" (log 

energy)”, “threshold” gibi farklı entropi türlerini kullanarak en iyi entropi 

değerine göre en iyi alt ağacın tespit edilmesi,  

3. MR görüntülerinin en iyi dalgacık paketi alt ağacına göre yeniden oluĢturulması. 

Dalgacık paketi dönüĢümünden elde edilen alt görüntüler içinden görüntü 

özelliklerini en iyi temsil edenleri tespit etmek üzere dönüĢümün baĢlangıç ağacı 

üzerinden en iyi dalgacık paketi alt ağacı tespit edilmiĢtir.  

Dalgacık dönüĢümünden sonra en iyi dalgacık paketi alt ağacı en iyi entropi değerine 

göre bulunmuĢtur. Bu çalıĢmada kullanılan Sahnnon ve log energy entopi 
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değerlerinin EĢ. 4.1 ve EĢ. 4.2’deki gibi hesaplanmaktadır [125]. Burada s sinyalin 

kendini ve i ise sinyal örneklerini temsil etmektedir. 

                       
                   (4.1) 

                      
                    (4.2) 

Bu yönteme göre ağaç içerisinde bulunan bir N düğümünün N1 ve N2 Ģeklinde alt 

düğümlere ayrılması için N1 ve N2 alt düğümlerinin toplam entropi değerinin N 

düğümünün entropi değerinden daha düĢük olması gerekmektedir [126]. Bu yalnızca 

N düğümünden eriĢilebilen bilgiye bağlı yerel bir kriterdir. BaĢlangıç T ağacından 

baĢlayarak ve bu algoritmanın birleĢtirme tarafını kullanarak T ağacından elde 

edilebilecek tüm ikili ağaçlar arasından en iyi ağaç elde edilir. 

ġekil 4.4 bir baĢlangıç dalgacık paketi ağacını ve bu ağaç üzerinden Shannon entropi 

kullanılarak en iyi entropi değerine göre elde edilen en iyi alt ağaç görüntülerini 

göstermektedir. BrainWeb benzetim görüntülerini bölütlemede kullanılan T1- 

ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve PD MR görüntüleri için db2 dalgacığı kullanılarak 

gerçekleĢtirilen 3 seviyeli dalgacık paket dönüĢümü sonucunda Shannon entropi 

kullanılarak en iyi entropi değerine göre elde edilmiĢ en iyi alt ağaç görüntüleri ġekil 

4.4 (b, c, d)’de verilmiĢtir. 

Dalgacık paketi alt ağacında bulunan görüntüler kullanılarak görüntüler yeniden 

oluĢturulmuĢtur. Bu görüntüler ile birlikte orijinal MR görüntüleri bir araya 

getirilerek özellik vektörü elde edilmiĢtir. SOM ağında bu özellik vektörü giriĢ 

olarak kullanılmıĢtır. Benzetim görüntülerinde her pikselin hangi doku türüne ait 

olduğu bilindiğinden etiket olarak bu doku türlerinin isimleri kullanılmıĢtır. SOM ağı 

MATLAB için geliĢtirilmiĢ olan SOM Toolbox kullanılarak oluĢturulmuĢtur [111]. 
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                             (a) 

 

                              (b) 

 

                              (c) 

 

                              (d) 

ġekil 4.4. (a) BaĢlangıç dalgacık paketi analiz ağacı, (b) T1-ağırlıklı, (c) T2-ağırlıklı 

ve (d) PD MR görüntüleri için en iyi alt ağaç görüntüsü 

SOM ağı oluĢturulurken öncelikle ağdaki birim sayısının belirlenmesi gerekmektedir. 

SOM ağındaki çıkıĢ nöronlarının sayısı verideki sapmaları tespit edebilmek için 

önemlidir. SOM ağındaki çıkıĢ nöronlarının sayısı Vesanto ve diğerleri tarafından 

önerilen sezgisel kural kullanılarak seçilmiĢtir [112]. Bu kurala göre harita 

birimlerinin en uygun sayısı    ’dir. Burada n, eğitim örneklerinin sayısıdır. Ağın 

boyutlarının belirlenmesi için eğitim verisinde bulunan en büyük iki öz değer 
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arasındaki oran hesaplanmıĢtır ve ağın kenar uzunlukları olarak atanmıĢtır. SOM ağı 

rastgele baĢlangıç durumuna getirme yöntemine göre, ağırlık vektörü değerleri 

değiĢkenlerin minimum ve maksimum değerleriyle belirlenen d-boyutlu bir küp 

içinden rastgele seçilerek baĢlangıç durumuna getirilmiĢtir. Ağ baĢlangıç durumuna 

getirildikten sonra eğitim kaba ve ince ayar olmak üzere iki aĢamada 

gerçekleĢtirilmiĢtir. Ağın eğitilmesi için ardıĢık eğitime göre daha hızlı çalıĢan toplu 

eğitim yöntemi tercih edilmiĢtir. Ağ, dokuların ait olduğu farklı sınıf kimlikleri 

dikkate alınarak eğitilmiĢtir. SOM ağından alınan sonuçlar kesin referans görüntüsü 

ile karĢılaĢtırılmıĢ ve doku türlerini ait olduğu sınıflara bölütleme hatası 

hesaplanmıĢtır. BölütlenmiĢ MR görüntüsü SOM ağı tarafından otomatik olarak 

etiketlenen veri kullanılarak oluĢturulmuĢtur.  

Çizelge 4.2. ÇeĢitli dalgacıklar ile farklı ayrıĢtırma seviyelerinden elde edilen 

bölütleme performansı 

Dalgacık Türü AyrıĢtırma Seviyesi Entropi Türü Doğruluk (%) 

db2 2 Shannon 98,27 

db2 3 Shannon 98,64 

db2 4 Shannon 98,29 

db2 2 log energy 98,39 

db2 3 log energy 98,40 

db2 4 log energy 98,49 

db4 2 Shannon 98,42 

db4 3 Shannon 98,40 

db4 4 Shannon 98,41 

db4 2 log energy 98,28 

db4 3 log energy 98,56 

db4 4 log energy 98,32 

Farklı dalgacık fonksiyonları, ayrıĢtırma seviyeleri ve entropi türleri için sistemden 

elde edilen bölütleme sonuçları Çizelge 4.2’de verilmiĢtir. Tablodaki rakamlar kesin 

referans görüntüsü ile sistemden elde edilen bölütlenmiĢ görüntünün piksellerinin 

birebir karĢılaĢtırılması ile bulunan doğruluk değerinin yüzde olarak verilmiĢ halidir. 
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(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

ġekil 4.5. (a) Kafatası çıkarılmıĢ kesin referans görüntüsü, (b) (a)’nın renklendirilmiĢ 

hali, (c) BölütlenmiĢ görüntü, (d) (c)’nin renklendirilmiĢ hali 

Çizelge 4.2’den de görüldüğü üzere en iyi bölütleme performansları db2 dalgacığı ile 

3 seviyede gerçekleĢtirilen ve Shannon entropi metodunun kullanıldığı durumda elde 

edilmiĢtir. ġekil 4.5’de kesin referans görüntüsü ile %98,64 oranında doğru 

bölütlenmiĢ görüntü verilmiĢtir. Çizelge 4.3’te arka plan, beyaz cevher, gri cevher ve 

BOS için elde edilen Jaccard ve Dice benzerlik indeksleri verilmiĢtir. 

Çizelge 4.3. Jaccard ve Dice benzerlik indeksleri 

Doku Türü Jaccard Dice 

Arka plan 99,92 99,96 

BOS 92,96 96,35 

Gri cevher 91,88 95,77 

Beyaz cevher 96,95 98,45 
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4.2. Sağlıklı Beyin MR Görüntüleri Bulguları ve Ġrdeleme 

Eğitim ve Test Verisinin Oluşturulması 

Sağlıklı kiĢilere ait beyin MR görüntülerini bölütlemek için Bölüm 2.2’de ayrıntıları 

verilen IBSR veritabanı kullanılmıĢtır. IBSR veritabanındaki veri kümeleri çeĢitli 

zorluk seviyelerindedir ve düĢük kontrastlı taramalar içermektedir. Görüntüler büyük 

oranda homojen değildir. Çizelge 4.4’te IBSR veritabanında bulunan eğitim ve test 

iĢlemlerinde kullanılan görüntüler ve içerdikleri dilim sayıları verilmiĢtir.  

Çizelge 4.4. Eğitim ve test iĢlemlerinde kullanılan IBSR veri kümeleri 

Eğitim iĢleminde 

kullanılan IBSR 

veri kümesi 

Ġçerdiği dilim 

sayısı 

Test iĢleminde 

kullanılan IBSR 

veri kümesi 

Ġçerdiği dilim 

sayısı 

1_24 65 2_4 65 

4_8 61 5_8 60 

6_10 63 7_8 60 

8_4 63 11_3 63 

12_3 63 13_3 63 

15_3 60 16_3 60 

17_3 63 100_23 63 

110_3 64 111_2 63 

112_2 63 191_3 63 

202_3 63 205_3 63 

IBSR veritabanındaki 10 kiĢiye ait görüntüler eğitim amaçlı kullanılırken kalan 10 

kiĢi ise sistemin test edilmesinde kullanılmıĢtır. Çizelge 4.4’ten de görülebileceği 

gibi IBSR görüntüleri ortalama yaklaĢık 60 dilim içermektedir. Bu nedenle eğitim ve 

test verileri oluĢturulurken bu dilimlerden her kiĢiye ait ortada bulunan 30. dilim 

seçilmiĢtir. Veritabanı beyin görüntülerinin sadece ilgilenilen kısımlarını içeren ve 

diğer kısımları atılmıĢ hallerini ve bu görüntülerin elle bölütlenmiĢ hallerini 

içermektedir. Bölütleme iĢleminde sadece beyin bölgesini gösteren ve elle 
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bölütlenmiĢ bu görüntüler kullanılmıĢtır. ġekil 4.6 ve ġekil 4.8’de eğitim veri kümesi 

verilerinin ve ġekil 4.8’de test verilerinin örnekleri gösterilmiĢtir.  

(a) (b) (c) 

ġekil 4.6. 1_24 eğitim veri kümesinden 30. dilime ait (a) ham, (b) sadece beyin 

bölgesini gösteren ve (c) elle bölütlenmiĢ görüntüler 

(a) (b) (c) 

ġekil 4.7. 4_8 eğitim veri kümesinden 30. dilime ait (a) ham, (b) sadece beyin 

bölgesini gösteren ve (c) elle bölütlenmiĢ görüntüler 

 (a)  (b)  (c) 

ġekil 4.8. 2_4 test veri kümesinden 30. dilime ait (a) ham, (b) sadece beyin bölgesini 

gösteren ve (c) elle bölütlenmiĢ görüntüler 
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Eşyönsüz Yayınım Filtresi İle Filtreleme 

Eğitim ve test için ayrılan görüntüler bölütleme iĢleminde kullanılmadan önce bölge 

içlerini yumuĢatıp kenarları belirginleĢtiren eĢyönsüz yayınım filtresinden 

geçirilmiĢtir. Filtrenin yayınım kuvvetini belirlemek üzere EĢ. 2.11’deki formül 

kullanılmıĢtır. Filtreleme iĢlemindeki diğer parametreler olan   değeri 5 ve 

iterasyon sayısı ise 10 olarak alınmıĢtır. ġekil 4.9’de 1_24 ve 2_4 numaralı hastalara 

ait MR görüntüleri ile bu görüntülere eĢyönsüz yayınım filtresi uygulanması ile elde 

edilen görüntüler verilmiĢtir.  

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

ġekil 4.9. (a) 1_24 numaralı hastanın MR görüntüsü, (b) 2_4 numaralı hastanın MR 

görüntüsü, (c) (a)’daki görüntüye ve (d) (b)’deki görüntüye eĢyönsüz 

yayınım filtresi uygulandıktan sonra elde edilen görüntüler 
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Özellik Vektörünün Oluşturulması 

Farklı dokuları birbirinden ayırt etmekte kullanılacak özellikleri görüntülerden 

çıkarmak için DDD yöntemi uygulanmıĢtır. DDD yönteminde diğer dalgacık 

dönüĢümü yöntemlerinden farklı olarak, dönüĢüm sırasında alt örnekleme iĢlemi 

yapılmamaktadır. Bunun sonucunda, dönüĢüm sonucunda elde edilen alt görüntüler 

ile orijinal görüntünün boyutları aynı olmaktadır. Bu sayede her piksel için 

tanımlayıcı özellikler dönüĢüm sonucunda elde edilen katsayılardan pencereleme 

yöntemi ile çıkarılabilmektedir. DDD yönteminin bir diğer avantajı ise sinyal 

ötelemelerinden etkilenmemesidir.  

Daubechies dalgacık serisinden db2 dalgacığı kullanılarak görüntülere 1 seviyeli 

DDD uygulanmıĢtır. DönüĢüm sonucunda 1 adet yaklaĢım ve 3 adet yatay, dikey ve 

köĢegen detay alt görüntüleri elde edilmiĢtir. Yatay, dikey ve köĢegen detay alt 

görüntülerinin ortalaması alınarak görüntüye ait detayları gösteren tek bir görüntü 

oluĢturulmuĢtur. Sonuçta DDD ile orijinal görüntüye ait bir yaklaĢım ve bir de detay 

görüntüsü elde edilmiĢtir.     

Görüntülerin bölütlenmesi iĢleminde sadece DDD ile elde edilen ham katsayıları 

kullanmak yeterli değildir. Bu katsayılara ek olarak yerel istatistiksel bilgiyi ifade 

edecek özellikler görüntü üzerinde 3×3 boyutunda bir pencere gezdirilerek elde 

edilmiĢtir. Bu özellikler EĢ. 2.23–EĢ. 2.26’da verilen ortalama mutlak sapma, entropi, 

enerji ve standart sapmadır. 

DDD ile elde edilen katsayılar ve bu katsayılardan pencereleme ile elde edilen 

özellikler bir araya getirilerek özellik vektörü oluĢturulmuĢtur. 

SOM Ağının Eğitimi 

Eğitim ve test iĢlemlerinde kullanılacak her görüntü için oluĢturulan özellik 

vektöründe etiket olarak doku türlerinin isimleri kullanılmıĢtır. IBSR veri tabanında 

orijinal görüntülerle birlikte bu görüntülerin elle bölütlenmiĢ halleri de verildiğinden 

etiket bilgisi bölütlenmiĢ görüntülerden elde edilmiĢtir. Özellik vektörü SOM ağında 
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giriĢ olarak kullanılmadan önce normalleĢtirilerek [0 1] aralığına getirilmiĢtir. SOM 

ağı danıĢmansız olarak Çizelge 4.5’teki parametreler kullanılarak eğitilmiĢtir. 

Çizelgedeki n değeri girdi verisinin sayısıdır.  

Çizelge 4.5. SOM ağının eğitiminde kullanılan parametreler 

Parametre Değer 

Eğitim algoritması ArdıĢık 

Nöron sayısı 5×n
0.54321

 

BaĢlangıç durumuna getirme Rastgele 

Kafes Ģekli Altıgen 

Öğrenme oranı  

[kaba_eğitim ince_ayar] 

[0.5   0.05] 

KomĢuluk fonksiyonu Gauss 

Öğrenme oranı fonksiyonu Üs 

Ağın Etiketlenmesi 

Girdi örnekleri ağa sunulup, ağın ağırlıkları danıĢmansız eğitim ile ayarlandıktan 

sonra, gerçekleĢtirilecek iĢlem adımı farklı girdi desenlerini ağ üzerine 

yerleĢtirebilmek için ağın etiketlenmesidir. Bu amaçla elle analiz edilmiĢ veri 

kümeleri girdi olarak kullanılıp, verilerin ağdaki en iyi uyduğu birim tespit edilerek 

ağdaki birimler buna göre etiketlenir.  

Ağdaki birimlerin etiketlenmesi aĢamasında bir birimin belirli bir doku türü olarak 

kaç adet isabet aldığı tespit edilmiĢtir. Ve bir birimin etiketi olarak en çok isabet 

aldığı doku türü atanmıĢtır. Eğer bir ağ birimi hiç isabet almamıĢsa ya da farklı doku 

türleri için eĢit sayıda isabet almıĢsa bu durumda o birimin komĢuluğundaki 

birimlere bakılarak etiketleme yapılmıĢtır. SOM ağını etiketlemede kullanılan 

algoritma Bölüm 3.2’de ayrıntılı olarak verilmiĢtir. 
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LVQ 1 ve LVQ3 Eğitimi 

Pek çok pratik uygulamada SOM ve LVQ metotları birleĢtirilmiĢtir. SOM ağı 

oluĢturulup danıĢmansız eğitim iĢleminden geçirildikten ve etiketlendikten sonra, 

nöronların problem için en uygun yerleĢimini sağlamak amacıyla, girdi verileri 

kullanılarak danıĢmanlı eğitim gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu aĢamada çeĢitli sınıfların ve 

ya kümelerin ağırlık vektörlerine LVQ kullanılarak ince ayar yapılmıĢtır. DanıĢmanlı 

öğrenme iĢlemine LVQ1 ile baĢlanıp sistemin tanıma doğruluğunu arttırmak üzere 

LVQ3 ile devam edilmiĢtir. Yapılan deneysel çalıĢmalar sonucunda LVQ 

algoritmalarında kullanılan iterasyon sayısı 1 000 ve α(t) öğrenme oranı 0,5 olarak 

seçilmiĢtir. LVQ3 algoritması için pencere geniĢliği parametresi 0,2 alınırken göreli 

öğrenme parametresi ε için 0,3 değeri kullanılmıĢtır.  

Sonuçların Jaccard ve Dice Benzerlik İndeksleri ile Değerlendirilmesi 

DanıĢmansız eğitim ile eğitilen ve LVQ ile kalibre edilen SOM ağının performansı 

test görüntüleri kullanılarak test edilmiĢtir. Elde edilen sonuçlar ortalama örtüĢme 

metriği de denilen Jaccard ve Dice benzerlik indekslerine göre değerlendirilmiĢtir. 

Bu metriklerin değeri eğer sonuçlar çok benzerse 1,0’a ve eğer hiç benzer Ģekilde 

sınıflandırılmıĢ piksel paylaĢılmıyorsa 0,0’a yaklaĢır.  

10 adet veri kümesi ile eğitilen sistemin performansı 10 adet test veri kümesi 

kullanılarak test edilmiĢtir. IBSR veritabanındaki yalnızca beyin içeren 20 veri 

kümesi kullanılmıĢtır. Sonuçlar gri cevher ve beyaz cevher için elle yapılan 

bölütlemelerle karĢılaĢtırılmıĢ ve Jaccard, Dice, duyarlılık ve belirlilik benzerlik 

indeksleri ile değerlendirilmiĢtir (Çizelge 4.6).  
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Çizelge 4.6. Jaccard, Dice, duyarlılık ve belirlilik benzerlik indeksleri 

 Jaccard Dice Duyarlılık Belirlilik 

Hasta No Beyaz 

Cevher 

Gri 

Cevher 

Beyaz 

Cevher 

Gri 

Cevher 

Beyaz 

Cevher 

Gri 

Cevher 

Beyaz 

Cevher 

Gri 

Cevher 

2_4 0,2989 0,4534 0,4602 0,6239 0,3352 0,7391 0,9922 0,9558 

5_8 0,5639 0,6911 0,7211 0,8173 0,6832 0,8383 0,9898 0,9835 

7_8 0,3538 0,5356 0,5227 0,6976 0,4938 0,6999 0,9832 0,9757 

11_3 0,6295 0,6979 0,7726 0,8221 0,7730 0,8268 0,9785 0,9741 

13_3 0,6035 0,7119 0,7527 0,8317 0,6645 0,8881 0,9912 0,9686 

16_3 0,5544 0,6905 0,7133 0,8169 0,6303 0,8676 0,9943 0,9817 

100_23 0,5865 0,7210 0,7394 0,8379 0,6037 0,9402 0,9978 0,9662 

111_2 0,6544 0,6775 0,7911 0,8078 0,6990 0,9024 0,9937 0,9697 

191_3 0,6031 0,6633 0,7524 0,7976 0,7299 0,8111 0,9857 0,9786 

205_3 0,6334 0,7054 0,7756 0,8273 0,6762 0,9024 0,9944 0,9716 

Ortalama 0,5481 0,6548 0,7001 0,7880 0,6289 0,8416 0,9901 0,9726 

IBSR veritabanının resmi sitesinden duyurulan, çeĢitli bölütleme metotlarının IBSR 

veri kümeleri üzerinde gösterdikleri performans Çizelge 4.7’de verilmiĢtir. 

Çizelgedeki rakamlar, yöntemlerin bölütleme performansını gösteren Jaccard 

benzerlik indeksi değerleridir. Bu sonuçlar IBSR veritabanındaki yalnızca beyin 

içeren 20 veri kümesi kullanılarak elde edilmiĢtir.  

Çizelge 4.7. 20 beyin taraması için elle yönlendirilmiĢ bölütlemeler ile çeĢitli 

metotlar arasındaki ortalama örtüĢme için Jaccard benzerlik indeksi 

değerleri 

Gri Cevher Beyaz Cevher Kullanılan Metot 

0,564 0,567 Adaptif MAP 

0,558 0,562 Eğilimli MAP 

0,473 0,567 Bulanık c-ortalamalar 

0,550 0,554 En Büyük Sonsal Olasılık (MAP) 

0,535 0,551 Maximum-Likelihood 

0,477 0,571 Ağaç-yapılı k-ortalamalar 

0,876 0,832 El ile (2 uzmanın ortalaması) 
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Çizelge 4.8’de Çizelge 4.7’de verilen yöntemlerin ve geliĢtirilen yöntemin test veri 

kümeleri üzerinde gösterdiği bölütleme performansı Jaccard benzerlik indeksine göre 

beyaz ve gri cevher için verilmiĢtir. Sistemden elde edilen sonuçlar IBSR 

veritabanının sitesinde duyurduğu farklı metotların sonuçlarıyla karĢılaĢtırıldığında 

geliĢtirilen sistemin gri cevher alanları ayırt etmede diğer yöntemlere göre üstünlük 

sağladığı görülmektedir. Gri cevherin bölütlenmesinde farklı metotlardan elde edilen 

ortalama sonuç 0,53 iken geliĢtirilen sistemde bu değer 0,13 arttırılarak 0,66 

doğruluğa ulaĢılmıĢtır. Sistem beyaz cevherin bölütlenmesinde ise ortalama bir 

baĢarı göstermiĢtir.  

Çizelge 4.8. Test veri kümelerinde farklı yöntemlerden beyaz ve gri cevher için elde 

edilen bölütleme sonuçları 

Veri 

Kümesi 

MAP 
Adaptif 

MAP 

Eğilimli 

MAP 

Bulanık c-

ortalamalar 

Maximum- 

Likelihood 

k-

ortalamalar 

GeliĢtirilen 

Yöntem 

Gri Beyaz Gri Beyaz Gri Beyaz Gri Beyaz Gri Beyaz Gri Beyaz Gri Beyaz 

2_4 0,31 0,19 0,36 0,28 0,30 0,18 0,31 0,29 0,31 0,19 0,31 0,29 0,45 0,30 

5_8 0,15 0,07 0,27 0,13 0,15 0,08 0,20 0,08 0,17 0,07 0,18 0,07 0,69 0,56 

7_8 0,60 0,64 0,62 0,64 0,61 0,65 0,53 0,65 0,55 0,67 0,52 0,66 0,54 0,35 

11_3 0,68 0,72 0,66 0,71 0,69 0,74 0,58 0,72 0,71 0,70 0,59 0,72 0,70 0,63 

13_3 0,66 0,70 0,65 0,68 0,66 0,67 0,52 0,71 0,70 0,67 0,53 0,72 0,71 0,60 

16_3 0,58 0,56 0,58 0,57 0,59 0,57 0,46 0,55 0,51 0,56 0,48 0,56 0,69 0,55 

100_23 0,67 0,66 0,66 0,66 0,68 0,67 0,55 0,67 0,65 0,67 0,55 0,67 0,72 0,59 

111_2 0,56 0,64 0,57 0,65 0,61 0,68 0,48 0,64 0,56 0,65 0,50 0,65 0,68 0,65 

191_3 0,65 0,72 0,66 0,69 0,66 0,72 0,57 0,72 0,61 0,66 0,57 0,72 0,66 0,60 

205_3 0,67 0,71 0,67 0,70 0,66 0,71 0,59 0,72 0,64 0,71 0,58 0,71 0,71 0,63 

Ortalama 0,55 0,56 0,57 0,57 0,56 0,57 0,48 0,57 0,54 0,55 0,48 0,58 0,66 0,55 

Farklı yöntemlerin IBSR veritabanındaki beyin MR görüntülerini bölütlemede 

gösterdiği baĢarının grafiği ġekil 4.10’da verilmiĢtir.  
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ġekil 4.10. Farklı yöntemlerin bölütleme iĢleminde gösterdiği performans 

Test veri kümesindeki hastalar için gri cevherin bölütlenmesinde farklı yöntemlerden 

elde edilen sonuçlar ġekil 4.11’de grafik olarak verilmiĢtir.  

 

ġekil 4.11. Test veri kümesindeki hastalar için gri cevherin bölütlenmesinde farklı 

yöntemlerden elde edilen sonuçlar 

0,00 

0,10 

0,20 

0,30 

0,40 

0,50 

0,60 

0,70 

0,80 

MAP 

Adaptif MAP 

Eğilimli MAP 

Bulanık c-ortalamalar 

Maximum-Likelihood 

Ağaç-yapılı k-ortalamalar 

GeliĢtirilen Metot 
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ġekil 4.12-ġekil 4.15’te 11_3, 111_2, 191_3 ve 205_3 numaralı test veri 

kümelerindeki görüntüler, bu görüntülerin elle bölütlenmiĢ halleri ve bu görüntüler 

için sistemden elde edilen bölütleme sonuçları verilmiĢtir.  

 

(a) (b) (c) 

ġekil 4.12. 11_3 numaralı test verisindeki (a) 30. dilim görüntüsü, (b) görüntünün 

elle bölütlenmiĢ hali, (c) Sistemden elde edilen bölütleme sonucu 

 

(a) (b) (c) 

ġekil 4.13. 111_2 numaralı test verisindeki (a) 30. dilim görüntüsü, (b) görüntünün 

elle bölütlenmiĢ hali, (c) Sistemden elde edilen bölütleme sonucu 
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 (a)  (b)  (c) 

ġekil 4.14. 191_3 numaralı test verisindeki (a) 30. dilim görüntüsü, (b) görüntünün 

elle bölütlenmiĢ hali, (c) Sistemden elde edilen bölütleme sonucu 

 

 (a)  (b)  (c) 

ġekil 4.15. 205_3 numaralı test verisindeki (a) 30. dilim görüntüsü, (b) görüntünün 

elle bölütlenmiĢ hali, (c) Sistemden elde edilen bölütleme sonucu 
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4.3. Tümörlü Beyin MR Görüntüleri Bulguları ve Ġrdeleme 

Beyninde tümör bulunan kiĢilere ait beyin MR görüntülerini bölütlemek için Bölüm 

2.3’te ayrıntıları verilen, 29 Mayıs Hastanesi Radyoloji Polikliniği’nden elde edilen 

20 hastanın görüntüsü kullanılmıĢtır. Bölütleme iĢlemine geçilmeden önce veri 

kümesindeki tüm hastalar için MR görüntülerindeki tüm dilimler gözden geçirilerek 

sağlık beyin dokularının yanında tümör ve ödem bölgelerinin en net görülebildiği 

dilim seçilmiĢtir. Görüntülerde beyaz cevher, gri cevher, BOS, tümör ve ödem 

alanlarını gösteren bölgeler, bir radyoloji uzmanı ile birlikte, elle seçilmiĢ ve 

etiketlenmiĢtir. YSA’da giriĢ olarak kullanılacak eğitim ve test verilerine ait etiket 

bilgisini oluĢturmak için gerekli bir iĢlem olan el ile iĢaretleme, bölütlenecek doku 

türlerine ait örnek alanların seçilmesi iĢlemidir. ĠĢaretlenen bu alanlar YSA’nın 

eğitilmesinde etiket bilgisi olarak, test aĢamasında ise bölütleme doğruluğunun tespit 

edilmesinde kullanılmaktadır. 

Görüntülerde elle seçim yapma iĢlemi çok dikkat gerektiren, vakit alan, sıkıcı ve zor 

bir iĢlemdir. Bu iĢlem adımında yapılacak herhangi bir hatanın tüm sistemin 

sonucunu olumsuz etkileyeceği düĢünüldüğünde büyük önem arz etmektedir.  

Elle bölütleme iĢlemi için öncelikle hangi dokunun hangi görüntü türünde net olarak 

görüldüğü tespit edilmektedir. Beyaz cevher ve gri cevherin iĢaretlenmesi için T1-

ağırlıklı MR görüntüsü, BOS alanlarının iĢaretlenmesi içinse T2-ağırlıklı MR 

görüntüleri kullanılmıĢtır. Tümör için T1-ağırlıklı ve T2-ağırlıklı MR görüntüleri 

incelenerek tümör hangisinde daha net görülüyorsa iĢaretleme o görüntüde 

yapılmıĢtır. Ödemin iĢaretlenmesi için de genellikle T2-ağırlıklı ya da FLAIR MR 

görüntüleri kullanılmıĢtır.  

ĠĢaretleme iĢleminde her doku türü için seçim yapılan görüntü üzerinde kapalı bir 

alan oluĢturulmaktadır. Bu alan seçilen doku bölgesi içinde 1 dıĢında 0 değeri olacak 

Ģekilde görüntü ile aynı boyutta bir maske haline getirilmektedir. Eğitim ve test veri 

kümelerinin oluĢturulması adımında, bu maske görüntüleri tüm görüntü türleri ile 

çarpılıp tüm doku türleri için her görüntü türünden değerler elde edilmektedir.  
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ġekil 4.16 - ġekil 4.18’de A1-A3 numaralı hastalar için T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve 

FLAIR MR görüntüleri üzerinde el ile iĢaretlenmiĢ doku alanları gösterilmektedir.  

 

(a) 

 

(b) 

 

(c) 

ġekil 4.16. A1 numaralı hasta için (a) T1-ağırlıklı, (b) T2-ağırlıklı ve (c) FLAIR MR 

üzerinde el ile iĢaretlenmiĢ doku alanları 
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(a) 

 
 

(b) 

 

 
 

(c) 

 

ġekil 4.17. A2 numaralı hasta için (a) T1-ağırlıklı, (b) T2-ağırlıklı ve (c) FLAIR MR 

üzerinde el ile iĢaretlenmiĢ doku alanları 
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(a) 

 

 
 

(b) 

 

 
 

(c) 

 

ġekil 4.18. A3 numaralı hasta için (a) T1-ağırlıklı, (b) T2-ağırlıklı ve (c) FLAIR MR 

üzerinde el ile iĢaretlenmiĢ doku alanları 

Görüntülerin bölütlenmesi için eğitim aĢamasında ve sistemden elde edilen 

sonuçların değerlendirilmesi için test aĢamasında gerçekleĢtirilen iĢlem adımları 

ġekil 4.19’da verilmiĢtir. 
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MR görüntüsünü normalleĢtir 

Girdi MR Görüntüsü 

Diğer girdi görüntüleri ile çakıĢtır 

Kafatası ve diğer ilgilenilmeyen dokuları 

görüntüden çıkar 

 EĢyönsüz yayınım filtresi ile filtrele 

DDD ayrıĢtırması uygula 

Dalgacık katsayılarından özellik çıkart 

Elde edilen özellikleri normalleĢtirerek 

bir araya getir 

 

Aynı iĢlemleri T1-ağırlıklı, 

T2-ağırlıklı ve FLAIR MR 

görüntüleri için tekrarla 

SOM ağını danıĢmansız öğrenme 

algoritmasını kullanarak eğit 

EğitilmiĢ SOM ağını kullanarak 

bölütleme iĢlemini gerçekleĢtir 

 
Elle iĢaretlenmiĢ bölgeleri kullanarak 

SOM ağını etiketle 

 SOM ağının ağırlık vektörlerinin LVQ1 

ve LVQ3 kullanarak ince ayarını yap 

EğitilmiĢ ve ayarlanmıĢ SOM ağı 

 

BölütlenmiĢ MR görüntüsü 

 

Eğitim ĠĢlemi 

 

Test ĠĢlemi 

 

ġekil 4.19. Beyin MR görüntülerini bölütleyen sistemin iĢlem adımları 



97 

 

El ile iĢaretleme iĢleminin ardından 20 hasta içinden rastgele seçilen 10 tanesi eğitim 

geri kalan 10 tanesi ise test veri kümesi olarak ayrılmıĢtır. Eğitim hastaları A1-A10 

ve test hastaları ise B1-B10 olarak numaralandırılmıĢtır.  

Tüm görüntüler double formata çevrilerek, yoğunluk değerleri [0 1] aralığında 

normalleĢtirilmiĢtir. 

T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR MR görüntülerinin alınması arasında geçen 

zamanda hasta kafasını hareket ettirebilmektedir. Görüntülerin içerdikleri ortak nokta 

ya da bölgelerin kolayca iliĢkilendirilebilmesi amacıyla uzaysal olarak birbirilerine 

göre hizalanması iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu iĢleme görüntü hizalama ya da 

görüntü çakıştırma denmektedir [93]. Doğru bir çakıĢtırma iĢlemi sonucunda her bir 

görüntü aynı koordinat sisteminde olmaktadır ve bir görüntüdeki belirli bir piksel ile 

diğer görüntüde buna karĢılık gelen piksel aynı fiziksel alanı temsil etmektedir.  

Görüntülerin çakıĢtırılması iĢleminde T1-ağırlıklı görüntüler statik referans 

görüntüleri, T2-ağırlıklı ve FLAIR MR görüntüleri ise hareket eden görüntüler olarak 

alınmıĢtır. Her hasta için T2-ağırlıklı ve FLAIR MR görüntüleri T1-ağırlıklı 

görüntüye göre hizalanmıĢtır. ġekil 4.20 - ġekil 4.23’de A2, A9, B2 ve B9 numaralı 

hastaların T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR MR görüntülerinin tarayıcıdan elde 

edilen orijinal halleri ile birbirlerine göre çakıĢtırılmıĢ halleri verilmiĢtir.  
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(a) 

 
(b) 

ġekil 4.20. A2 hastasına ait (a) orijinal ve (b) çakıĢtırılmıĢ MR görüntüleri, soldan 

sağa T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR 

 
(a) 

 
(b) 

ġekil 4.21. A9 hastasına ait (a) orijinal ve (b) çakıĢtırılmıĢ MR görüntüleri, soldan 

sağa T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR 
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(a) 

 
(b) 

ġekil 4.22. B2 hastasına ait (a) orijinal ve (b) çakıĢtırılmıĢ MR görüntüleri, soldan 

sağa T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR 

 
(a) 

 
(b) 

ġekil 4.23. B9 hastasına ait (a) orijinal ve (b) çakıĢtırılmıĢ MR görüntüleri, soldan 

sağa T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR 
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Beyin görüntülerinde bulunan sağlıklı ve hastalıklı dokular dıĢında kalan deri, 

kafatası, yağ, kas, bağ doku gibi bölümler, özel durumlar dıĢında doktorlar tarafından 

bölütlenmemekte ve kullanılmamaktadır. GeliĢtirilen sistemde de beyin 

görüntüsünde bulunan gri cevher, beyaz cevher, BOS, tümör ve ödem dıĢında kalan 

bölümler ile ilgilenilmemektedir. Bu nedenle Bölüm 3.1’de verilen algoritma 

kullanılarak eğitim ve test veri kümelerinde görüntülerden kafatası ve diğer 

ilgilenilmeyen bölgeler çıkartılmıĢtır. 

MR tarayıcısının manyetik alanındaki değiĢimler görüntü yoğunluğunda etki alanı 

(bias field) ya da tekbiçimsizlik (non-uniformity) olarak adlandırılan 

homojensizliklere neden olmaktadır. Sonuç, görüntü yoğunluklarının uzaysal olarak 

yavaĢça değiĢen bir etki değeri ile çarpımıdır. Bu durum görüntülerin analizi ve 

bölütlenmesi gibi görevler için problemlere yol açmaktadır. Bu nedenle bu 

çalıĢmada, etki alanını ve rastgele gürültüyü ortadan kaldırmak için eĢyönsüz 

yayınım filtresi tüm görüntülere uygulanmıĢtır. Filtreleme iĢleminde kullanılan 

parametrelerin belirlenmesi ile ilgili standart kurallar olmadığı için deneysel olarak 

en iyi sonucu veren değerler seçilmiĢtir. Filtrenin yayınım kuvvetini belirlemek üzere 

EĢ. 2.11’deki formül kullanılmıĢtır. Filtreleme iĢlemindeki parametreler olan   

değeri 1 ve iterasyon sayısı 15 olarak alınmıĢtır. 

ġekil 4.24 - ġekil 4.27’de A10, B3, B6 ve B7 numaralı hastaların MR görüntüleri, bu 

görüntülerin yalnızca beyin bölgesini içeren halleri ve beyin bölgesini gösteren 

görüntülerin filtreleme sonuçları verilmiĢtir. 
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(a) 

 
(b) 

(c)  

ġekil 4.24. A10 hastasına ait (a) orijinal görüntüler, (b) beyin bölgesini gösteren MR 

görüntüleri ve (c) filtreleme sonuçları, soldan sağa T1-ağırlıklı, T2-

ağırlıklı ve FLAIR 



102 

 

 
(a) 

 
(b) 

(c) 

ġekil 4.25. B3 hastasına ait (a) orijinal görüntüler, (b) beyin bölgesini gösteren MR 

görüntüleri ve (c) filtreleme sonuçları, soldan sağa T1-ağırlıklı, T2-

ağırlıklı ve FLAIR 
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(a) 

 
(b) 

(c) 

ġekil 4.26. B6 hastasına ait (a) orijinal görüntüler, (b) beyin bölgesini gösteren MR 

görüntüleri ve (c) filtreleme sonuçları, soldan sağa T1-ağırlıklı, T2-

ağırlıklı ve FLAIR 
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(a) 

(b) 

(c) 

ġekil 4.27. B7 hastasına ait (a) orijinal görüntüler, (b) beyin bölgesini gösteren MR 

görüntüleri ve (c) filtreleme sonuçları, soldan sağa T1-ağırlıklı, T2-

ağırlıklı ve FLAIR 

YSA’da giriĢ olarak kullanılacak görüntü özelliklerini ortaya çıkarmak için 

görüntülere Daubechies dalgacık serisinden db2 dalgacığı kullanılarak 1 seviyeli 

DDD ayrıĢtırması uygulanmıĢtır. Desen özelliklerinin çoklu ölçeklerde karakterize 

edilebilmesi için DDD kullanılarak öteleme ile değiĢmeyen bir tam ötesi 

(overcomplete) ayrıĢtırma elde edilmiĢtir.  
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ġekil 4.28’de A10 numaralı hastanın MR görüntülerine DDD uygulanması ile elde 

edilen dalgacık katsayıları verilmiĢtir. 

(a) 

(b) 

(c) 

ġekil 4.28. A10 numaralı hastanın (a) T1-ağırlıklı, (b) T2-ağırlıklı ve (c) FLAIR MR 

görüntülerinden elde edilen DDD katsayıları, soldan sağa yaklaĢım, 

yatay, dikey ve köĢegen katsayıları 

Ham dalgacık katsayıları tek baĢlarına desen özelliklerini tam olarak ifade etmekte 

yetersizdirler. Dokulu bilgiyi farklı frekans kanallarına bölmekte faydalıdırlar fakat 

bir pikselin etrafındaki yerel istatistiksel bilgilerden yoksundurlar. Benzer ortalama 

parlaklık değerine ya da ikinci dereceden istatistiklere sahip desen çiftlerini ayırt 

etmek üzere bir doğrusalsızlığa gerek vardır. Bu nedenle dalgacık katsayılarına 

uzaysal filtreleme iĢlemi uygulanmıĢ ve 3×3 boyutunda bir pencere katsayılar 

üzerinde kaydırılmıĢtır. Pencerenin yerel istatistikleri her bir pozisyon için 
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hesaplanmıĢtır. Elde edilen değerler bu pencerenin ortasında bulunan pikselin değeri 

olarak atanmıĢtır. Filtreleme iĢlemi ile elde edilen ve yerel istatistiksel bilgiyi ifade 

etmek üzere hesaplanan özellikler EĢ. 2.24 - EĢ. 2.26’da verilen entropi, enerji ve 

standart sapmadır. 

T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR MR görüntüleri ile bu görüntülere uygulanan 

dalgacık dönüĢümü sonucunda elde edilen yaklaĢım dalgacık katsayıları, bu katsayı 

görüntülerinden pencereleme ile elde edilen entropi, enerji ve standart sapma özellik 

görüntüleri bir araya getirilerek YSA’da giriĢ olarak kullanılacak özellik vektörü elde 

edilmiĢtir.     

Yapay sinir ağını eğitirken görüntülerin ve görüntülerden elde edilen özellik 

görüntülerinin tamamı kullanılmamıĢtır. Özellik görüntüleri içinden hangi girdi 

vektörünün hangi doku türüne karĢılık geldiğini ifade edebilmek amacıyla elle 

iĢaretleme yoluyla her doku türü için seçilmiĢ alanlar kullanılmıĢtır. Örneğin, 

görüntülerin beyaz cevher için iĢaretlenmiĢ bölgesi içinde kalan pikselleri ağ 

giriĢinde beyaz cevheri temsilen kullanılmıĢtır. Tüm doku türlerinin eĢit oranda 

temsil edilebilmesi ve hiçbirinin ağın eğitiminde baskın olmaması için, her doku 

türüne ait ortalama örnek sayısına eĢit, aynı sayıda örnek rastgele seçilip bir araya 

getirilerek özellik vektörü oluĢturulmuĢtur. Ağdaki nöronlar da bu bilgiye göre 

etiketlenmiĢtir.  

Özellik vektörü SOM ağında giriĢ olarak kullanılmadan önce histogram eĢitleme 

yöntemi uygulanmıĢ ve değerler [0 1] aralığında normalleĢtirilmiĢtir.   

ġekil 4.29’da A10 numaralı hastanın T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR MR 

görüntülerinden elde edilen, yaklaĢım katsayıları, entropi, enerji ve standart 

sapmadan oluĢan özellik görüntüleri verilmiĢtir.  
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(a) 

(b) 

(c) 

ġekil 4.29. A10 hastasına ait (a) T1-ağırlıklı, (b) T2-ağırlıklı ve (c) FLAIR MR 

görüntülerinden elde edilen özellik görüntüleri, soldan sağa yaklaĢım 

katsayıları, entropi, enerji ve standart sapma 

SOM ağı danıĢmansız olarak Çizelge 4.5’teki parametreler kullanılarak eğitilmiĢtir. 

SOM ağının eğitimi ile MR görüntüleri beyaz cevher, gri cevher, BOS, ödem ve 

tümör olarak beĢ farklı bölgeye kümelenmiĢtir. Girdi örnekleri ağa sunulup, ağın 

ağırlıkları danıĢmansız eğitim ile ayarlandıktan sonra, elle seçilmiĢ veri kümeleri 

girdi olarak kullanılıp, verilerin ağdaki en iyi uyduğu birim tespit edilerek ağdaki 

birimler buna göre etiketlenmiĢtir. Bu iĢlem için Bölüm 3.2’de verilen Özörgütlemeli 

Harita Ağının Kümelenmesi ve Etiketlenmesi algoritması kullanılmıĢtır.  

SOM ağı oluĢturulup danıĢmansız eğitim iĢleminden geçirildikten ve etiketlendikten 

sonra nöronların problem için en uygun yerleĢimini sağlamak amacıyla girdi verileri 
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kullanılarak danıĢmanlı eğitim gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu aĢamada ağdaki nöronların 

ağırlıklarına LVQ kullanılarak ince ayar yapılmıĢtır. LVQ yönteminin amacı girdi 

uzayındaki sınıf bölgelerini tanımlamak için girdi örneklerinin sınıf dağılımlarının 

sınırlarında çakıĢmalar olsa bile benzer Ģekilde etiketlenmiĢ ağırlık vektörlerini 

sınıflara yerleĢtirmektir. DanıĢmanlı öğrenme iĢlemine LVQ1 ile baĢlanıp sistemin 

tanıma doğruluğunu arttırmak üzere LVQ3 ile devam edilmiĢtir. Her iki algoritmada 

da çalıĢma uzunluğu 100 ve öğrenme oranı 0,5 olarak seçilmiĢtir. LVQ3 

algoritmasında pencere geniĢliği 0,2 ve göreli öğrenme parametresi 0,3 alınmıĢtır.  

DanıĢmansız eğitim ile eğitilen ve LVQ ile kalibre edilen SOM ağının performansı 

test görüntüleri kullanılarak test edilmiĢtir. Elde edilen sonuçlar ortalama örtüĢme 

metriği de denilen Dice benzerlik indeksi ile duyarlılık ve belirlilik analiziyle 

değerlendirilmiĢtir. 

Çizelge 4.9’da beyaz cevher, gri cevher, BOS, ödem ve tümör için sistemden elde 

edilen bölütleme performansları Dice benzerlik indeksi, duyarlılık ve belirlilik olarak 

verilmiĢtir. Hastalar numaralandırılırken eğitim veri kümesinde bulunan hastalar A, 

test veri kümesinde bulunan hastalar ise B ile gösterilmiĢtir. Ödem için verilen 

sonuçlarda ödemi bulunmayan hastalar için Ö/Y (Ödem Yok) ifadesi kullanılmıĢtır. 
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Çizelge 4.9. Bölütleme sonuçları 

Hasta No 
Beyaz Cevher Doğruluk (%) Gri Cevher Doğruluk (%) BOS Doğruluk (%) Ödem Doğruluk (%) Tümör Doğruluk (%) 

Dice Duyarlılık Belirlilik Dice Duyarlılık Belirlilik Dice Duyarlılık Belirlilik Dice Duyarlılık Belirlilik Dice Duyarlılık Belirlilik 

A1 87,07 99,00 92,90 94,80 94,80 98,70 98,00 98,00 99,50 51,15 48,80 89,50 37,84 34,40 88,15 

A2 82,79 93,80 91,80 86,91 89,60 95,85 87,25 99,20 92,95 75,99 61,40 99,95 78,11 69,60 97,85 

A3 88,19 97,80 92 89,04 91 95,53 99,60 99,40 99,93 Ö/Y Ö/Y Ö/Y 36,72 24,20 97,47 

A4 95,24 100 97,50 91,46 87,80 98,95 99,60 100 99,80 65,37 77,60 85,05 45,31 36,20 94,10 

A5 84,67 100 87,93 74,53 59,40 100 100 100 100 Ö/Y Ö/Y Ö/Y 51,62 35 99,80 

A6 76,99 71,60 96,40 75,67 82,40 91,15 95,97 100 97,90 95,36 92,60 99,60 83,06 80,40 96,70 

A7 96,76 98,40 98,33 94,06 93,40 98,27 95,21 91,40 99,80 Ö/Y Ö/Y Ö/Y 60,34 45,80 98 

A8 75,48 78,20 90,33 67,27 66,60 89,53 96,99 100 97,93 Ö/Y Ö/Y Ö/Y 59,35 49,20 94,47 

A9 76,23 99,40 84,65 80,69 93,60 90,40 100 100 100 72,88 60,20 98,75 2,54 1,80 89,95 

A10 99,90 99,80 100 99,90 100 99,95 100 100 100 96,93 94,80 99,80 97,06 99,20 98,70 

B1 93,55 100 96,55 93,85 93,00 98,70 88,73 100 93,65 92,64 86,80 99,85 77,85 68,20 98,25 

B2 84,40 86,00 95,55 85,25 95,40 92,90 99,40 99,20 99,90 77,49 65,40 99,15 69,80 71,20 91,80 

B3 98,62 99,80 99,13 97,97 96,40 99,87 99,70 100 99,80 Ö/Y Ö/Y Ö/Y 91,59 85 99,80 

B4 96,13 99,40 97,53 83,43 72 99,80 100 100 100 Ö/Y Ö/Y Ö/Y 27,14 16,81 97,67 

B5 95,60 100 97,70 91,18 92 97,55 99,90 100 99,95 72,51 89,40 85,70 43,60 31 97,20 

B6 96,62 100 98,25 97,02 97,80 99,05 97,09 100 98,50 66,21 58,00 95,70 63,75 67 89,20 

B7 98,23 99,80 99,15 98,58 97,40 99,95 68,36 99,80 76,95 83,31 71,40 100 11,49 7,80 93 

B8 96,15 99,80 97,40 68,16 51,80 99,93 99,70 100 99,80 Ö/Y Ö/Y Ö/Y 22,63 16,20 91 

B9 96,38 98,40 98,07 85,07 75,20 99,47 97,66 100 98,40 Ö/Y Ö/Y Ö/Y 79,35 77,60 94 

B10 97,55 99,40 98,53 94,11 89,40 99,80 99,90 100 99,93 Ö/Y Ö/Y Ö/Y 71,50 56,20 99,67 
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Çizelge 4.9’da verilen doğruluk oranları incelendiğinde sistemin beyaz cevher, gri 

cevher ve BOS dokularını bölütlemekte oldukça yüksek performans sergilediği 

görülmektedir. Çoğu hasta için BOS bölütleme doğruluğunda %100 değerine 

ulaĢılmıĢtır. Beyaz cevher ve gri cevher dokuları için bölütleme doğruluğunun 

ortalaması sırasıyla %95 ve %98 olmuĢtur. Diğer taraftan ödem ve tümör dokuları 

için bazı hastalardan elde edilen doğruluk oranları göreli olarak düĢük olmuĢtur. 

Bunun nedenleri olarak; 

1) Bölütlenen tümör türü olan glial tümörlerin homojen bir yapıda olmaması aksine 

oldukça heterojen bir yapıda olması,  

2) Tümör alanını oluĢturan dokuların nekrotik (ölü ya da çürüyen) ve aktif kısımlar 

ile ĢiĢkinlik gibi farklı özelliklerde alanlar içermesi, 

3) Nekrotik alanlar ve aktif bölgeler arasında belirgin bir sınır olmaması ve 

tümörlerin bazıları nekrotik alan içerirken bazılarının içermemesi,  

4) Ödem ve tümör alanlarının MR görüntülerinde birbirine çok benzer 

yoğunluklarda görünmesi,  

5) Tümörün içindeki protein ve kan içeriği yoğun olduğunda ödem ya da sıvı gibi 

görünmesi sayılabilir.  

Bu durum tümörün en çok ödem veya BOS ile karıĢtırıldığını gösteren ve Çizelge 

4.10’te verilen karıĢıklık matrisinden de (confusion matrix) görülebilir. Çizelge 

4.10’te verilen karıĢıklık matrisi eğitim ve test kümelerini oluĢturan 20 hastanın 

tamamının bölütleme sonuçları üzerinden otomatik bölütleme ve el ile bölütlemenin 

örtüĢmesini nicel olarak karĢılaĢtırabilmek için hesaplanmıĢtır. Çizelgeden en çok 

ödem ve tümör dokularının birbirleriyle karıĢtırıldığı ve ödem örtüĢmesinin 

tümörden daha iyi olduğu görülebilir. Çizelgeye göre beyaz cevher, gri cevher ve 

BOS örtüĢmeleri sırasıyla %96, %86 ve %99’dur.    
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Çizelge 4.10. KarıĢıklık matrisi 

ÇıkıĢ/Ġstenen Beyaz Cevher Gri Cevher BOS Ödem Tümör 

Beyaz Cevher 96,03 3,97 0 0 0 

Gri Cevher 5,89 85,95 0,37 3,1 4,69 

BOS 0 0,18 99,35 0 0,47 

Ödem 3,65 0,83 0,03 73,38 22,1 

Tümör 8,05 5,39 8,45 29,47 48,64 

ġekil 4.30 ve ġekil 4.31’de eğitim ve test hastalarından elde edilen Dice benzerlik 

indeksi olarak bölütleme performansları grafik olarak gösterilmiĢtir. Ödemi olmayan 

hastalarda ödem için Dice benzerlik indeksi 1 olarak gösterilmiĢtir.  

 

ġekil 4.30. Eğitim hastaları bölütleme performansı 
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ġekil 4.31. Test hastaları bölütleme performansı 

Vektör izdüĢümünde yüksek boyutlu bir veri örneği kümesi, veri örnek çiftleri 

arasındaki mesafe mümkün olduğunca korunarak daha düĢük boyuta yansıtılır. Ağ 

ağırlık vektörlerinin yansıtılması ve komĢu ağ birimlerinin çizgilerle birleĢtirilmesi 

SOM ağına kendi karakteristik ağ-benzeri görünümünü verir. ĠzdüĢüm görüntüleri ağ 

düzlemleri ile renk kodlaması ile iliĢkilendirilebilir. 

ġekil 4.32’de eğitilmiĢ SOM ağının ağırlık vektörlerini temel bileĢen analizi 

kullanarak yansıtan temel bileĢen izdüĢümü verilmiĢtir. Bu izdüĢüm baĢlangıçta 

2013 büyüklüğünde 2 boyutlu bir ızgara olan SOM ağının eğitim iĢleminin 

ardından girdi verisine yakınsaması sonucu elde edilen son halini temsil etmektedir. 

Renk haritası, izdüĢüm üzerinde renklerin yayılması ile oluĢturulmuĢtur. Renk 

haritasında kullanılan renkler rastgeledir ve farklı bölge sınıflarını temsil etmektedir. 

ĠzdüĢüm incelendiğinde SOM ağının ağırlık vektörlerinin üç sınıfa ayrıldığı 

görülebilir. BOS dokusunu temsil eden ağırlık vektörleri birbirine yakın ve diğer 

ağırlık vektörlerinden uzak olacak Ģekilde gruplanmıĢtır. Bu nedenle BOS dokuları 

mükemmel bir Ģekilde ayırt edilebilmektedir. Bunun yanında beyaz cevher-gri 
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cevher ağırlık vektörleri ile ödem-tümör ağırlık vektörleri iki grup halinde 

ayrıĢmıĢtır. Bu durum Çizelge 4.10’te verilen karıĢıklık matrisindeki sonuçları 

desteklemektedir. Bu gruplardan beyaz cevher ve gri cevher kendi grupları içindeki 

ayrımsamayı tümör ve ödem grubuna göre daha iyi baĢarmaktadır. 

 
(a) 

(b) 

ġekil 4.32. (a) Renk kodu, (b) temel bileĢen izdüĢümü 
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Bölütleme iĢleminin hesaplama süresi tüm denemelerde hastada ödem olup 

olmamasından bağımsız olarak 2.83 GHz Core 2 Quad CPU ve 4 GB RAM 

bilgisayar ile yaklaĢık 18-20 s olmaktadır. 

 
(a) 

 

(b) 

 

 
(c) 

ġekil 4.33. A2 numaralı hasta için (a) el ile iĢaretlenmiĢ T1-ağırlıklı MR, (b) gri 

düzey ve (c) renkli bölütleme sonucu 

ġekil 4.33’te A2 numaralı eğitim hastası için elle iĢaretlenmiĢ MR görüntüsünün 

yanında sistemden elde edilen bölütleme sonuçları gri düzey ve renkli olarak 

verilmiĢtir. Sistem beyaz cevher, gri cevher ve BOS dokularının bölütlenmesinde iyi 

performans sergilemiĢtir. Tümör ve ödemin yerlerini doğru tespit etmiĢtir. Tümör 
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içindeki sıvı içeriği yoğun bazı bölgelerin BOS olarak sınıflandırıldığı 

görülmektedir.  

ġekil 4.34’te A7 numaralı eğitim hastası için elle iĢaretlenmiĢ MR görüntüsü ile 

sistemden elde edilen bölütleme sonuçları gri düzey ve renkli olarak verilmiĢtir. 

Sağlıklı dokuların bölütlenmesinde iyi sonuç alınırken sistemin bazı tümör 

bölgelerini ödem olarak sınıflandırdığı görülmektedir.  

 
(a) 

 

 
(b) 

 

 
(c) 

 

ġekil 4.34. A7 numaralı hasta için (a) el ile iĢaretlenmiĢ T1-ağırlıklı MR, (b) gri 

düzey ve (c) renkli bölütleme sonucu 
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ġekil 4.33’te A9 numaralı eğitim hastası için elle iĢaretlenmiĢ MR görüntüsünün 

yanında sistemden elde edilen bölütleme sonuçları gri düzey ve renkli olarak 

verilmiĢtir. Sistemin özellikle BOS bölgelerinin tespitinde oldukça iyi sonuç verdiği 

görülmektedir. Tümör ve ödemin birbirine karıĢtırıldığı bazı noktalar da mevcuttur.  

 
(a) 

 

 
(b) 

 

 
(c) 

 

ġekil 4.35. A9 numaralı hasta için (a) el ile iĢaretlenmiĢ T1-ağırlıklı MR, (b) gri 

düzey ve (c) renkli bölütleme sonucu 
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ġekil 4.36’da A10 numaralı eğitim hastası için elle iĢaretlenmiĢ MR görüntüsü ile 

sistemden elde edilen bölütleme sonuçları gri düzey ve renkli olarak verilmiĢtir. 

Sistemin hem beyaz cevher, gri cevher ve BOS için hem de tümör ve ödem için 

dokuların yerlerini ve büyüklüklerini doğru olarak bulduğu ve iyi bir bölütleme 

performansı sergilediği görülmektedir. 

 
(a) 

 

 
(b) 

 

 
(c) 

 

ġekil 4.36. A10 numaralı hasta için (a) el ile iĢaretlenmiĢ T1-ağırlıklı MR, (b) gri 

düzey ve (c) renkli bölütleme sonucu 
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ġekil 4.37’de B2 numaralı test hastası için elle iĢaretlenmiĢ MR görüntüsü ile 

sistemden elde edilen bölütleme sonuçları gri düzey ve renkli olarak verilmiĢtir. 

Sistemin dokuların yerlerini ve büyüklüklerini doğru olarak bulduğu görülmektedir.  

Bunun yanında bazı BOS ve ödem bölgeleri tümör olarak tespit edilmiĢtir.    

 
(a) 

 

 
(b) 

 

 
(c) 

 

ġekil 4.37. B2 numaralı hasta için (a) el ile iĢaretlenmiĢ T1-ağırlıklı MR, (b) gri 

düzey ve (c) renkli bölütleme sonucu 
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ġekil 4.38’de B3 numaralı test hastası için elle iĢaretlenmiĢ MR görüntüsü ile 

sistemden elde edilen bölütleme sonuçları gri düzey ve renkli olarak verilmiĢtir. Tüm 

dokular için elde edilen bölütleme doğruluk oranları oldukça yüksektir. Fakat BOS 

dokusu içerisindeki bazı bölgeler tümör olarak algılanmıĢtır.  

 
(a) 

 

 
(b) 

 

 
(c) 

 

ġekil 4.38. B3 numaralı hasta için (a) el ile iĢaretlenmiĢ T1-ağırlıklı MR, (b) gri 

düzey ve (c) renkli bölütleme sonucu 
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ġekil 4.39’da B7 numaralı test hastası için elle iĢaretlenmiĢ MR görüntüsü ile 

sistemden elde edilen bölütleme sonuçları gri düzey ve renkli olarak verilmiĢtir. 

Sistemden tümör için elde edilen en kötü bölütleme sonuçlarından biri bu hastaya 

aittir. Bu hastada tümör yoğun biçimde sıvı içerdiğinden sistem tarafından BOS 

olarak değerlendirilmiĢtir. Ödem ve diğer dokular için elde edilen bölütleme 

doğruluğu ise oldukça yüksektir.  

 
(a) 

 

 
(b) 

 

 
(c) 

 

ġekil 4.39. B7 numaralı hasta için (a) el ile iĢaretlenmiĢ T1-ağırlıklı MR, (b) gri 

düzey ve (c) renkli bölütleme sonucu 



121 

 

ġekil 4.40’ta B9 numaralı test hastası için elle iĢaretlenmiĢ MR görüntüsü ile 

sistemden elde edilen bölütleme sonuçları gri düzey ve renkli olarak verilmiĢtir. 

Ödemi olmayan bu hastada sistemin ödem alanları bulduğu görülmektedir. Bunun 

yanında gri cevher, beyaz cevher ve BOS’un bölütlenmesinde yüksek baĢarı 

oranlarına eriĢilmiĢtir.   

 
(a) 

 

 
(b) 

 

 
(c) 

 

ġekil 4.40. B9 numaralı hasta için (a) el ile iĢaretlenmiĢ T1-ağırlıklı MR, (b) gri 

düzey ve (c) renkli bölütleme sonucu 
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4.4. Sistem Grafik Arayüzü 

GeliĢtirilen sistemde bölütleme iĢlemini gerçekleĢtirmek için ardı ardına çeĢitli iĢlem 

adımları çalıĢtırılmakta ve bu adımların tamamı bitirildikten sonra sonuca 

ulaĢılabilmektedir. Bu iĢlem adımlarını rahat ve kolay bir Ģekilde her adımdan elde 

edilen sonuçları görerek ve takip ederek gerçekleĢtirebilmek üzere bir grafik ara yüz 

geliĢtirilmiĢtir. Bu grafik ara yüz sayesinde sistemi geliĢtirirken kullanılan eğitim ve 

test veri kümeleri veya herhangi bir hastaya ait T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR 

MR görüntüleri giriĢ olarak seçildiği takdirde bölütleme iĢlemi yapılabilmektedir. 

ġekil 4.41’de bu grafik ara yüzün açılıĢ ekranı görülmektedir. 

 

ġekil 4.41. Grafik ara yüz açılıĢ ekranı 

Sistemde iĢlem adımlarının sırasıyla gerçekleĢtirilmesi gerekmektedir. Bir iĢlem 

adımı gerçekleĢtirilmeden diğerine geçilmemesi gerektiğinden program ilk 

çalıĢtırıldığında yalnızca “Görüntü Seç”, “SOM Ağını Ġncele” ve “ÇIKIġ” 
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seçenekleri aktif, diğer seçenekler pasiftir. Görüntüleri seçme iĢlemini 

gerçekleĢtirmek üzere “Görüntü Seç” butonuna tıklandığında ekran görüntüsü ġekil 

4.42’deki gibi olmaktadır. 

 

ġekil 4.42. Görüntü seçme ekranı 

Burada kullanıcı sistemi eğitmekte ve ya test etmekte kullanılan veri kümelerinden 

birini veya yeni bir hastaya ait T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR MR görüntülerini 

seçebilir. Seçilen görüntüler ekrandaki ilgili panellerde gösterilecektir. Eğer hazır 

veri setlerinden biri seçilirse “Maskeleri Ġncele” butonu aktifleĢecektir. Görüntülere 

ait el ile iĢaretlenmiĢ alanları gösteren maskeler bu buton yardımıyla 

görüntülenebilir.  Herhangi bir hastaya ait MR görüntüleri seçildikten sonra bu 

hastanın bilgileri sağ altta görülen “MR Görüntüleri Hakkında Bilgiler” kısmında 

görülecektir. Bir hasta ile iĢlem yaptıktan sonra ya da iĢlemi yarıda bırakarak baĢka 

bir hastaya ile iĢlem yapmak üzere “Yeni Hasta Görüntüsü Seç” butonu 
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kullanılabilir. Bu durumda daha önceki hastaya ait tüm bilgiler ve yapılmıĢ tüm 

iĢlemler kaybolacaktır.  

Hazır veri kümelerinde bulunan bir hasta seçildikten sonra “Maskeleri Ġncele” 

butonuna basıldığında ġekil 4.43’teki ekran görüntüsü elde edilir. 

 

ġekil 4.43. ĠĢaretli alanları incele ekranı 

Burada T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ya da FLAIR MR görüntülerinden herhangi biri 

üzerinde iĢaretli alanları inceleyebilmek için örneğin “T1 MR Üzerinde Seçili 

Alanlar…” butonuna basıldığında ġekil 4.44’teki ekran görüntüsü elde edilir.  
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ġekil 4.44. T1 MR üzerinde iĢaretli alanlarının gösterilmesi 

Görüntü seçme iĢlemi tamamlandıktan sonra “ÖniĢlemler” butonu aktifleĢmektedir. 

ġekil 4.45’te öniĢlemler ekranı verilmiĢtir. Ön iĢlemler gerçekleĢtirildikten sonra “T1 

Görüntüsü Ġncele”, “T2 Görüntüsü Ġncele” ve “FLAIR Görüntüsü Ġncele” butonları 

ilgili görüntülerin ayrı bir pencerede açılarak daha detaylı bir Ģekilde 

incelenebilmesine olanak tanınmaktadır. Tüm iĢlem adımlarında elde edilen sonuçlar 

grafik arayüz ile benzer Ģekilde incelenebilmektedir. 

 

ġekil 4.45. ÖniĢlemler ekranı 
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ÖniĢlemler gerçekleĢtirildikten sonra “Görüntüleri Hizala” adımına geçilmektedir. 

ġekil 4.46’da bu iĢlemin gerçekleĢtirildiği ekranın görüntüsü verilmiĢtir. Üstteki 

panelde görüntülerin orijinal halleri, alttaki panelde ise “Görüntüleri Hizala” 

butonuna basıldıktan sonra elde edilen hizalanmıĢ görüntüler görülmektedir. 

Hizalama iĢlemindeki değiĢiklikler oldukça küçük olduğunda gözle fark 

edilemeyebilir. Bu nedenle MR görüntüleri üzerinde gerçekleĢtirilen hizalama iĢlemi 

örnek bir görüntü olan Lena üzerinde de ayrıca gösterilmiĢtir (ġekil 4.47). “Hizalama 

Örneği…” butonuna basıldığında açılan yeni pencerede orijinal Lena görüntüsü ile 

birlikte döndürülmüĢ hali yan yana verilmiĢtir. “Görüntüyü Hizala” butonuna 

basıldığında eğri duran görüntü orijinal görüntü temel alınarak hizalanmaktadır. 

 

ġekil 4.46. Görüntüleri hizala ekranı 
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ġekil 4.47. Örnek görüntü hizalama ekranı 

Bir sonraki iĢlem adımı olan “Kafatası Alanını Çıkar” bölümünde görüntü içerisinde 

yalnızca ilgilenilen beyin dokuları bırakarak ilgilenilmeyen kafatası ve diğer 

bölgelerin görüntülerden çıkartılması iĢlemi gerçekleĢtirilmektedir (ġekil 4.48). 

Burada solda MR görüntüsü, sağda kafatası alanı çıkarılmıĢ görüntü ve altta ise 

görüntüye ait yoğunluk dağılımı gösterilmektedir. Yoğunluk dağılımı üzerindeki ibre 

hareket ettirildiğinde eĢik değeri değiĢmekte ve bu eĢik değerine göre geliĢtirilen 

kafatası alanı çıkarma algoritmasından elde edilen sonuç sağda gösterilmektedir. 

Ġbreyi hareket ettirerek doğru sonuca ulaĢtıktan sonra Tamam butonuna basıldığında 

tüm MR görüntülerine aynı iĢlem uygulanmakta ve kafatası bölgesi çıkartılmıĢ 

görüntüler ekranda görülmektedir (ġekil 4.49). 
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ġekil 4.48. Kafatası alanı çıkarma iĢleminin gerçekleĢtirildiği ekran 

 

ġekil 4.49. Sadece beyin dokusu içeren MR görüntülerini gösteren ekran 
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Görüntülerden kafatası bölgesi çıkarıldıktan sonra filtreleme iĢlemine geçilmektedir. 

Bu adımda görüntülere eĢ yönsüz yayınım filtresi uygulanmaktadır. ġekil 4.50’de 

üstte kafatası alanı çıkarılmıĢ görüntüler, altta ise bu görüntülerin filtrelenmiĢ halleri 

görülmektedir. ĠĢlem öncesi ve sonrası görüntüleri “Görüntüleri Ġncele” butonları ile 

ayrıntılı olarak incelenebilmektedir. 

FiltrelenmiĢ görüntülere bir sonraki adımda DDD uygulanmaktadır. DönüĢüme ait 

parametreleri gösteren, dönüĢüm iĢlemi gerçekleĢtiren ve dönüĢümün ardından T1-

ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR MR görüntülerine ait dönüĢüm katsayılarının 

incelenebildiği ekranın görüntüsü ġekil 4.51’de verilmiĢtir. 

 

ġekil 4.50. Filtreleme iĢlemi ekranı 
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ġekil 4.51. Dalgacık dönüĢümü uygulama ekranı 

Dalgacık dönüĢümü iĢlemini görüntülerden özellik çıkarma adımı takip etmektedir. 

Bu adımda yaklaĢım dalgacık katsayılarından 3×3 boyutunda bir pencere ile 

pencereleme yöntemi kullanılarak entropi, enerji ve standart sapma özellikleri 

çıkarılmaktadır. Daha sonra elde edilen bu özellik görüntüleri histogram eĢitlemesi 

yapılarak normalleĢtirilmektedir. ġekil 4.52’deki “Özellik Çıkar” ekranında T1-

ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve FLAIR MR görüntülerine bu iĢlem adımları 

uygulanmaktadır. Özellik görüntüleri soldan sağa sırasıyla; görüntüye ait yaklaĢım 

katsayıları, entropi, enerji ve standart sapmadır. Ancak tüm görüntülerden özellik 

çıkarımı tamamlandığında bir sonraki aĢama olan bölütleme iĢlemine 

geçilebilmektedir. 
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ġekil 4.52. Özellik çıkartma ekranı 

“Bölütleme” ekranında öncelikle bölütleme iĢleminin girdilerine ait özellikler 

verilmiĢtir (ġekil 4.53). Seçilen hastadan elde edilen özellik vektörüne ait istatistiksel 

bilgiler de aynı ekranda bir tablo halinde görülebilmektedir. Bölütleme iĢlemi 

gerçekleĢtirildiğinde elde edilen bölütlenmiĢ görüntü pencerenin en altında yer alan 

“Bölütleme Sonucu (Gri Düzey) Ġncele” ve “Bölütleme Sonucu (Renkli) Ġncele” 

butonları yardımıyla ayrıntılı olarak incelenebilmektedir (ġekil 4.54). 
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ġekil 4.53. Bölütleme ekranı 

 

ġekil 4.54. Bölütleme sonucunun renkli olarak görüntülenmesi 
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Bölütleme iĢleminin ardından eğer üzerinde çalıĢılan hasta eğitim veya test veri 

kümelerinden birine aitse “Bölütleme Performansını Ġncele” butonu ile yeni bir 

pencere içinde Dice ve Jaccard benzerlik indeksleri ile performans değerlendirmesi 

yapılabilmektedir (ġekil 4.55). Eğer yeni bir hastaya ait görüntüler seçildiyse 

bölütleme sonucunu karĢılaĢtırmak üzere elde gerçek küme değerleri olmadığından 

bu değerlendirme yapılamaz.  

 

ġekil 4.55. Bölütleme performansı değerlendirme ekranı 

Bölütleme sonucunda “BölütlenmiĢ Dokuları Ġncele” seçeneği ile bölütlemeden elde 

edilen tüm doku çeĢitleri ayrı ayrı incelenebilmektedir (ġekil 4.56). 
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ġekil 4.56. BölütlenmiĢ dokular 

Bölütleme iĢleminde kullanılan ve eğitim veri kümesindeki hasta görüntüleriyle 

eğitilmiĢ ağı incelemek ve ağın analizini yapmak için “SOM Ağını Ġncele” paneli 

geliĢtirilmiĢtir (ġekil 4.57). Bu ekranda öncelikle ağın eğitiminde kullanılan 

parametreler verilmiĢtir. U-matrisi SOM ağı için birleĢik mesafe matrisidir. Bu 

matris ağdaki nöronların ağılık vektörlerinin birbirlerine olan uzaklığını ifade 

etmektedir. Örneğin 5×1 boyutunda m(1) m(2) m(3) m(4) m(5) Ģeklindeki 

bir ağda, m(i) bir ağ birimini (nöron) temsil etmektedir. Bu ağ için u-matrisi 9×1 

boyutunda bir vektör olacaktır; u(1) u(1,2) u(2) u(2,3) u(3) u(3,4) 

u(4) u(4,5) u(5). Burada u(i,j), m(i) ve m(j) ağ birimleri arasındaki 

mesafedir. u(k) ise çevre değerlerin ortalamasıdır. Örneğin; 

u(3)=(u(2,3)+u(3,4))/2. D-matrisi, uzaklık matrisi demektir. U-matristen 

farklı olarak sadece ağ biriminin çevresindeki ağ birimlerinden uzaklığını 

vermektedir. “D-matrisi (GrayScale)” bu uzaklık değerini gri düzey renklerle, “D-

matrisi (Belirteç Boyutu)” ise ağ biriminin büyüklüğünü değiĢtirerek ifade 
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etmektedir. “SOM Ağını Ġncele” paneli ile ağa ait U-matrisi, ağdaki birimlerin 

etiketleri ve D-matrisleri incelenebilmektedir.            

 

ġekil 4.57. SOM ağını inceleme ekranı 

SOM ağının giriĢinde kullanılan veriye verdiği tepki hesaplanabilmekte ve isabet 

histogramları olarak ifade edilebilmektedir. Ġsabet histogramı, her bir ağ biriminin 

girdi veri kümesi için kaç defa BMU olduğunu gösterir. Bu iĢlem tüm veri kümesinin 

geneli için uygulanabilir. Ayrıca girdi veri türlerinin her biri için ağın hangi biriminin 

en çok BMU olduğu ayrı ayrı tespit edilebilmektedir. Bu tez çalıĢmasında beyaz 

cevher, gri cevher, BOS, ödem ve tümör için ayrı ayrı ağın hangi biriminin en çok 

BMU olduğu tespit edilmiĢtir. Ağın etiketlenmesi iĢleminde de bu bilgiden 

faydalanılmıĢtır. Ġsabet histogramlarında hangi girdinin hangi veri türünü tespit 

ettiğinin bilinmesi gerektiğinden ancak eğitim ve test veri kümelerinde 

hesaplanabilmektedir. “SOM Ağını Ġncele” panelindeki “U-Matrix Ġsabet 

Histogramı” butonuna basıldığında ġekil 4.58 (a)’da verilen isabet histogramı ve 
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ġekil 4.58 (b)’de SOM ağındaki birimlerin etiketleri incelenebilir. Ġsabet 

histogramında beyaz renk beyaz cevheri, siyah gri cevheri, turuncu BOS’u, kırmızı 

ödemi ve pembe renk tümörü temsil etmektedir. Ġsabet sayısına ne kadar fazlaysa 

renkli alanların büyüklüğü de o kadar fazla olmaktadır.   

 

(a) (b) 

ġekil 4.58. (a) U-Matrix isabet histogramı, (b) SOM ağındaki birimlerin etiketleri 

Benzerlik renklendirme, nöronların ağırlık vektörlerinin temel bileĢen izdüĢümü 

üzerine bir renk haritasının yayılması ile üretilir. “SOM Ağını Ġncele” panelindeki 

“U-Matrix Benzerlik Renklendirme” butonu ile bu iĢlem gerçekleĢtirilebilir (ġekil 

4.59). 
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ġekil 4.59. Benzerlik renklendirme 

Vektör izdüĢümünde yüksek boyutlu bir veri örnekleri kümesi veri örnek çiftleri 

arasındaki mesafe mümkün olduğunca korunarak daha düĢük boyuta yansıtılır. Ağın 

ağırlık vektörlerinin yansıtılması ve komĢu ağ birimlerinin çizgilerle birleĢtirilmesi 

SOM ağına kendi karakteristik ağ-benzeri görünümünü verir. ĠzdüĢüm görüntüleri ağ 

düzlemleri ile renk kodlaması ile iliĢkilendirilebilir. “SOM Ağını Ġncele” panelindeki 

“Temel BileĢen Projeksiyonu” ile bu iĢlem gerçekleĢtirilebilir. Bu iĢlem ile elde 

edilecek sonuç görüntüsü ġekil 4.32’de verilmiĢtir. 
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5. SONUÇLAR VE DEĞERLENDĠRME 

Bu tez çalıĢması kapsamında klinik teĢhis ve tedavi amaçları için beyin MR 

görüntülerini otomatik olarak bölütleyen bir yazılım sistemi geliĢtirilmiĢtir. Beyin 

MR görüntülerinin bölütlenmesi beyin tümörleri ve diğer nörolojik hastalıkların 

teĢhisi amacıyla gerekli olan çok önemli ve zor bir görevdir. Beyin MR 

görüntülerinin gri cevher, beyaz cevher ve BOS gibi doku sınıflarına bölütlenmesi 

klasik bir problemdir. Ancak beyninde tümör, lezyon, ödem gibi hastalıklı bölümler 

bulunan kiĢilerde bu bölgelerin yerlerini ve hastalıklı dokuların büyüklüklerini tespit 

etmek tanı koyulmasında yardımcı olmakta, uygulanacak cerrahi operasyon 

öncesinde doktorlara yol göstermekte ve cerrahi operasyonun planlanması 

aĢamasında oldukça faydalı olmaktadır. Aynı zamanda radyasyon tedavisini 

planlamada, tedavi sonunda ödem, kangren, yaralı dokular gibi bölgeleri ayırt ederek 

tedavi edici yöntemlerin baĢarısının izlenmesinde beynin normal dokuları ile birlikte 

hastalıklı dokularının da bölütlenmesi gerekmektedir.  

Literatürde beyin dokularını beyaz cevher, gri cevher ve BOS olarak bölütleyen 

çalıĢmaların yanında, tümörlü hastalar üzerinde yapılan ve yalnızca tümör ya da 

tümör ile birlikte yalnızca ödem dokularını bölütleyen çalıĢmalar da mevcuttur. 

Beyin tümörleri sağlıklı beyin dokularını tahrip eder. Beyindeki basıncı arttırıp, 

beyni kaydırarak ve kafatasına doğru iterek iĢgal eder ve hasar verir. Bu nedenle, 

beyin tümörleri ile birlikte tümörün neden olduğu ödem ve sağlıklı dokuların bir 

arada incelenmesi gerekir. Literatürde bu tez çalıĢmasındaki yöntemleri kullanarak 

tümör ve ödem ile birlikte sağlıklı beyin dokularını bir arada bölütleyen bir çalıĢma 

bulunmamaktadır. Bu çalıĢmada, beyin MR görüntüleri gri cevher, beyaz cevher ve 

BOS sağlıklı beyin dokuları ile varsa tümör ve ödem hastalıklı dokularına 

bölütlenmektedir. 

Bu çalıĢmada, gerçek beyin görüntüleri kullanılarak oluĢturulmuĢ benzetim 

görüntülerinden oluĢan beyin modeli, sağlıklı kiĢilere ait beyin MR görüntüleri ile 

beyninde tümör bulunan kiĢilere ait hastaneden toplanan beyin MR görüntüleri 

üzerinde beyin dokularının bölütlenmesi iĢlemi gerçekleĢtirilmiĢtir.  
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Bu çalıĢmada, benzetim görüntüleri içeren ve son yıllarda tıbbi görüntü analizlerinin 

doğrulanmasında fiilen bir standart haline gelmiĢ BrainWeb veritabanı üzerinde 

beyni gri cevher, beyaz cevher ve BOS Ģeklinde bölütleyen bir sistem geliĢtirilmiĢtir. 

BrainWeb veritabanı gerçek kiĢilerin beyin MR görüntüleri kullanılarak 

oluĢturulmuĢtur. T1-ağırlıklı, T2-ağırlıklı ve PD MR görüntüler ile birlikte uzman 

nöro-anatomistler tarafından bölütlenmiĢ kesin referans görüntülerini de 

içermektedir. Bu nedenle geliĢtirilen sistemden elde edilen bölütleme sonuçlarının 

doğruluğu kesin referans görüntüsü ile yapılan karĢılaĢtırmalar ile kolaylıkla tespit 

edilebilmiĢtir. Görüntülerde kafanın beyin dokusu dıĢındaki kısımları hariç tutulmuĢ 

ve görüntü içinde yalnızca tez konusu kapsamında ilgilenilen dokular bırakılmıĢtır. 

BrainWeb benzetim görüntülerinde kesin referans görüntüsünün her piksel değeri 

farklı bir doku türünü temsil ettiğinden ilgilenilmeyen dokulara ait piksel değerleri 

sıfırlanarak arka plan haline getirilmiĢtir. Görüntülerden özellik çıkarma yöntemi 

olarak dalgacık paket dönüĢümü kullanılmıĢtır. Dalgacık dönüĢümü iĢlemi için 

kullanılacak dalgacığın seçilmesi ya da dönüĢümün uygulanacağı seviye sayısı 

standart kurallarla belirlenememektedir. Bu nedenle MR görüntülerine farklı 

dalgacıklar kullanarak farklı seviyelerde dalgacık paket dönüĢümü uygulanarak 

dalgacık paket ağacı ve katsayıları bulunmuĢ, dalgacık paketi ağacı içinden en iyi 

entropi değerine göre en iyi alt ağaç tespit edilmiĢ ve MR görüntüleri en iyi dalgacık 

paketi alt ağacına göre yeniden oluĢturulmuĢtur. Yeniden oluĢturulan bu görüntüler 

SOM ağında kullanılarak benzetim görüntülerinin bölütlenmesi sağlanmıĢtır. 

Sonuçlar elle bölütlenmiĢ kesin referans görüntüsü ile karĢılaĢtırılarak 

değerlendirilmiĢtir.  

BrainWeb veritabanından Dice benzerlik indeksine göre arka plan için %99,96, BOS 

için %96,35, gri cevher için %95,77 ve beyaz cevher için ise %98,45 bölütleme 

doğruluğu elde edilmiĢtir. Jaccard benzerlik indeksine göre elde edilen bölütleme 

doğruluk oranları ise arka plan için %99,92, BOS için %92,96, gri cevher için 

%91,88 ve beyaz cevher için ise %96,95 olmuĢtur. Bu değerler aynı veritabanı 

üzerinde yapılan diğer çalıĢmalarla karĢılaĢtırıldığında tüm doku türleri için daha iyi 

sonuçlar alındığı görülmektedir [35, 116]. Örneğin, Shattuck ve arkadaĢları en büyük 
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sonsal (maximum a posteriori) sınıflandırıcı ile yaptıkları çalıĢmada Jaccard 

benzerlik indeksine göre gri cevher için %80,8 ve beyaz cevher için %86,7 doğru 

bölütleme oranlarına eriĢmiĢlerdir [116]. Grau ve arkadaĢlarının havza dönüĢümü 

(watershed transform) ve atlas çakıĢtırma yöntemlerini bir arada kullandıkları 

çalıĢmalarında Dice benzerlik ölçütüne göre elde ettikleri doğru bölütleme oranları 

beyaz cevherde %94,56, gri cevherde ise %89,02 olmuĢtur [35]. 

 Bu çalıĢmada, tüm dünyadaki araĢtırmacıların faydalanarak katkı sağladıkları bir 

veritabanı olan IBSR veritabanında bulunan 20 sağlıklı kiĢiye ait T1-ağırlıklı MR 

görüntüleri ve bu görüntülerin gri cevher, beyaz cevher ve diğer Ģeklinde uzmanlar 

tarafından bölütlemiĢ halleri bölütleme iĢleminin eğitiminde ve test edilmesinde 

kullanılmıĢtır. Veritabanında beyin görüntülerinin sadece ilgilenilen kısımları olan 

beyin bölgesini içeren görüntüler ve bu görüntülerin elle bölütlenmiĢ halleri 

bulunmaktadır. Bölütleme iĢleminde bu görüntüler kullanılmıĢtır. Eğitim ve test için 

ayrılan görüntüler bölütleme iĢleminde kullanılmadan önce bölge içlerini yumuĢatıp 

kenarları belirginleĢtiren eĢyönsüz yayınım filtresinden geçirilmiĢtir. Farklı dokuları 

birbirinden ayırt etmekte kullanılacak özellikleri görüntülerden çıkarmak için DDD 

yöntemi uygulanmıĢtır. DDD yönteminde diğer dalgacık dönüĢümü yöntemlerinden 

farklı olarak, dönüĢüm sırasında alt örnekleme iĢlemi yapılmamaktadır. Bu nedenle 

dönüĢüm sonucunda elde edilen alt görüntüler ile orijinal görüntünün boyutları 

aynıdır. Bu sayede her piksel için tanımlayıcı özellikler dönüĢüm sonucunda elde 

edilen katsayılardan pencereleme yöntemi ile çıkarılabilir. Görüntülerin bölütlenmesi 

iĢleminde sadece DDD ile elde edilen ham katsayıları kullanmak yeterli değildir. Bu 

katsayılara ek olarak yerel istatistiksel bilgiyi ifade edecek özellikler görüntü 

üzerinde 3×3 boyutunda bir pencere gezdirilerek elde edilmiĢtir. Bu özellikler 

ortalama mutlak sapma, entropi, enerji ve standart sapmadır. DDD ile elde edilen 

katsayılar ve bu katsayılardan pencereleme ile elde edilen özellikler bir araya 

getirilerek özellik vektörü oluĢturulmuĢtur. Eğitim ve test iĢlemlerinde kullanılacak 

her görüntü için, oluĢturulan özellik vektöründe etiket olarak doku türlerinin isimleri 

kullanılmıĢtır. SOM ağı oluĢturulup, danıĢmansız eğitim iĢleminden geçirildikten ve 

etiketlendikten sonra nöronların problem için en uygun yerleĢimini sağlamak için 
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girdi verileri kullanılarak danıĢmanlı eğitim gerçekleĢtirilmiĢtir. Bu aĢamada çeĢitli 

sınıfların ve ya kümelerin ağırlık vektörlerine LVQ kullanılarak ince ayar 

yapılmıĢtır. DanıĢmanlı öğrenme iĢlemine LVQ1 ile baĢlanıp sistemin tanıma 

doğruluğunu arttırmak üzere LVQ3 ile devam edilmiĢtir. DanıĢmansız eğitim ile 

eğitilen ve LVQ ile kalibre edilen SOM ağının performansı test görüntüleri 

kullanılarak değerlendirilmiĢtir. Elde edilen sonuçlar ortalama örtüĢme metriği de 

denilen Jaccard ve Dice benzerlik indekslerine göre değerlendirilmiĢtir.  

Sistemden elde edilen sonuçlar IBSR veritabanın resmi sitesinde duyurulan farklı 

metotların sonuçlarıyla Jaccard benzerlik indeksi göre karĢılaĢtırıldığında geliĢtirilen 

sistemin gri cevher alanları ayırt etmede diğer yöntemlere göre üstünlük sağladığı 

görülmektedir. Gri cevherin bölütlenmesinde 6 farklı metottan (MAP, Adaptif MAP, 

Eğilimli MAP, Bulanık c-ortalamalar, Maximum-Likelihood) elde edilen ortalama 

bölütleme doğruluğu %53 iken [82] geliĢtirilen sistemde bu değer %13 arttırılarak 

%66 doğruluğa ulaĢılmıĢtır. Beyaz cevher için 6 farklı metottan elde edilen ortalama 

bölütleme baĢarısı %56 iken geliĢtirilen sistem %55 doğruluk oranına ulaĢmıĢtır.  

Bu çalıĢmada, tümörlü hastaların görüntülerini bölütlemek için yetiĢkinlerde beyinde 

en sık görülen, kansere yol açan ve ölüm oranı yüksek tümör türü olan glial tümörlü 

hastalar ile çalıĢılmıĢtır. Glial tümörü bulunan 20 adet hastaya ait T1-ağırlıklı, T2-

ağırlıklı ve FLAIR MR görüntüleri kullanılarak beyin MR görüntülerini gri cevher, 

beyaz cevher ve BOS normal beyin dokuları ile tümör ve ödem hastalıklı dokularına 

bölütlenmiĢtir. Görüntülerdeki etki alanını ve rastgele gürültüyü ortadan kaldırmak 

için eĢyönsüz yayınım filtresi tüm görüntülere uygulanmıĢtır. MR çekimi sırasında 

kafanın hareket ettirilmesi nedeniyle oluĢan kaymaların düzeltilmesi için görüntüler 

çakıĢtırılarak aynı koordinat sistemine hizalanmıĢtır. Beyin dokusu dıĢındaki alanlar 

eĢikleme ve morfolojik iĢlemlerin bir arada kullanıldığı bir yöntem ile görüntülerden 

çıkartılmıĢtır. DDD ile elde edilen katsayı görüntüleri ve bu görüntülerden uzaysal 

filtreleme metotları ile elde edilen özellikler bir arada kullanılarak özellik vektörü 

oluĢturulmuĢtur. Bölütleme iĢlemi için SOM ağı danıĢmansız öğrenme algoritması 

ile eğitilmiĢtir. Beyaz cevher, gri cevher, BOS, tümör ve ödem bölgelerini gösteren 

alanlar hastaların her birinde ilgilenilen dilim için el ile iĢaretlenmiĢtir. SOM ağının 
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çıkıĢı el ile iĢaretlenmiĢ görüntü bölgeleri ve çıkıĢ nöronlarının isabet histogramına 

dayanarak geliĢtirilen algoritma ile etiketlenmiĢtir. SOM ağının eğitimi ve 

etiketlenmesi iĢleminin ardından ağın çıkıĢ nöronlarının en iyi konumunu ayarlamak 

için danıĢmanlı LVQ algoritması kullanılmıĢtır.  

Sistemden elde edilen sonuçlar elle yapılan bölütleme ile örtüĢme oranlarını gösteren 

Dice benzerlik indeksinin yanında duyarlılık ve belirlilik ölçütlerine göre de 

değerlendirilmiĢtir. Dice benzerlik indeksine göre beyaz cevher %91, gri cevher 

%87, BOS %96, tümör %56 ve ödem %77 oranında doğru bölütlenmiĢtir. Sistemden 

elde edilen duyarlılık ve belirlilik değerleri ise sırasıyla beyaz cevher için %96 ve 

%96, gri cevher için %90 ve %97, BOS için %99 ve %98, tümör için %49 ve %95, 

ödem için ise %96 ve %56 olmuĢtur.  

 Elde edilen değerler glial tümörlü hastalar ile yapılan diğer çalıĢmalarla, bu 

çalıĢmalarda yalnızca tümör ve ya tümör ve ödem bölütlendiği için bu dokular için 

karĢılaĢtırılabilmiĢtir. Corso ve arkadaĢları glial tümörün bir alt türü olan 

glioblastoma multiforme hastası 20 kiĢi ile yaptıkları çalıĢmada Bayes model tabanlı 

sınıflama yöntemini kullanmıĢlar ve Jaccard benzerlik indeksine göre tümörde %69, 

ödemde %62 bölütleme doğruluğuna eriĢmiĢlerdir [14]. Iftekharuddin ve arkadaĢları 

3’ü glial tümörlü olmak üzere toplam 9 pediatrik hasta ile yaptıkları çalıĢmada SOM 

ağını kullanmıĢlar ve yalnızca tümörü bölütlemiĢlerdir. ÇalıĢmalarında %90 

duyarlılık değerine ulaĢmıĢlardır [16]. Dou ve arkadaĢları bulanık bilgi füzyonunu 

kullandıkları çalıĢmalarında glial tümörlü 4 hasta ile çalıĢmıĢlardır. Yalnızca tümör 

dokusunun bölütlendiği çalıĢmada (doğru pozitif sayısı) / (toplam voksel sayısı) 

Ģeklinde hesapladıkları %96 doğru bölütleme oranına eriĢmiĢlerdir [17].  

Sonuç olarak, DDD ve SOM ağlarının beyaz cevher, gri cevher ve BOS dokularını 

bölütlemekte oldukça yüksek performans sergilediği bunun yanında ödem ve tümör 

dokuları için elde edilen doğruluk oranlarının göreli olarak daha düĢük olduğu 

görülmektedir.  
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Üzerinde çalıĢılan tümör türünün homojen olmayan yapısı, sınırları ayırt edilemeyen 

nekrotik ve aktif kısımlar ile ĢiĢkinlik gibi farklı özellikte alanlar içermesi ve 

tümörün kan içeriği yoğun olduğunda ödem ya da sıvı gibi görünmesi olarak 

sayılabilecek nedenlerle daha düĢük olan ödem ve tümör bölütleme doğruluk 

oranlarını arttırmak üzere ek yöntemler uygulanabileceği tespit edilmiĢtir. 

Sistemden elde edilen sonuçların baĢarımını arttırmak üzere görüntülere model ya da 

Ģekil tabanlı yöntemler iĢlem sonrasında uygulanabilir. Daha fazla hasta verisine 

ulaĢılabilmesi durumunda sistemin baĢarısı arttırılabilir. GeliĢtirilen sistem MR 

tarayıcı cihazı yazılımına gömülerek MR görüntüleri kaydedildiği anda analizi 

otomatik olarak yapılabilir. GeliĢtirilen görüntü bölütleme sistemi yalnızca beyin MR 

görüntülerinin bölütlenmesi amacıyla kullanılmıĢtır. Bu sistem vücudun herhangi bir 

bölgesine ait görüntülerin bölütlenmesi amacıyla kullanılabilecek Ģekilde çalıĢmaya 

uygundur. Sistem yalnızca sağlıklı beyin dokularını bölütleyecek Ģekilde 

düzenlenirse multipl skleroz, Alzheimer vb. gibi sağlıklı beyin dokularını etkileyen 

hastalıkların teĢhisinde de kullanılabilir. 

  



144 

 

KAYNAKLAR 

1. Robb, R. A., “Biomedical Imaging, Visualization and Analysis”, Wiley-Liss, 

Inc., U.S.A., 34-42 (2000). 

2. Rangayyan, R. M., “Biomedical Image Analysis”, CRC Press, U.S.A., 47-53, 

583-638 (2005). 

3. Ġnternet: University of California, Center for Functional MRI, Hesselink, J. R., 

“Basic Principles of MR Imaging” http://spinwarp.ucsd.edu/neuroweb/Text/br-

100.htm (2008). 

4. Langleben, D. D.  ve Segall, G. M., “PET in Differentiation of Recurrent Brain 

Tumor from Radiation Injury”, J. Nucl. Med., 41: 1861–1867 (2000). 

5. Ġnternet: University of Maryland Medical Center, “Brain Tumors – Primary – 

Introduction”, http://www.umm.edu/patiented/articles/what_brain_tumors_ 

000089_1.htm (2011). 

6. Ġnternet: UCLA Neurosurgery “Glioma”, http://neurosurgery.ucla.edu/body.cfm? 

id=159 (2011).  

7. Rogowska, J., “Overview and Fundamentals of Medical Image Segmentation”, 

Handbook of Medical Imaging: Processing and Analysis, Editör: Bankman, I., 

Academic Press, Orlando, 69-85 (2000). 

8. Pham, D. L., Xu, C. ve Prince, J. L., “Current Methods in Medical Image 

Segmentation”, Annu. Rev. Biomed. Eng., 2: 315–337 (2000). 

9. Jiménez-Alaniz, J. R., Medina-Bañuelos,  V. ve Yáñez-Suárez, O., “Data-Driven 

Brain MRI Segmentation Supported on Edge Confidence and A Priori Tissue 

Information”, IEEE Trans. Med. Imag., 25 (1): 74-83 (2006). 

 

http://spinwarp.ucsd.edu/neuroweb/Text/br-100.htm
http://spinwarp.ucsd.edu/neuroweb/Text/br-100.htm
http://www.umm.edu/patiented/articles/what_brain_tumors_%20000089_1.htm
http://www.umm.edu/patiented/articles/what_brain_tumors_%20000089_1.htm
http://neurosurgery.ucla.edu/body.cfm?%20id=159
http://neurosurgery.ucla.edu/body.cfm?%20id=159


145 

 

10. Reddick, W. E., Glass, J. O., Cook, E. N., Elkin, T. D. ve Deaton, R. J., 

“Automated Segmentation and Classification of Multispectral Magnetic 

Resonance Images of Brain Using Artificial Neural Networks”, IEEE Trans. 

Med. Imag., 16 (6): 911-918 (1997). 

11. Song, T., Jamshidi, M. M., Lee, R. R. ve Huang, M., “A Modified Probabilistic 

Neural Network for Partial Volume Segmentation in Brain MR Image”, IEEE 

Trans. Neural Netw., 18 (5): 1424-1432 (2007). 

12. Vrooman, H. A., Cocosco, C. A., Lijn, F., Stokking, R., Ikram, M. A., Vernooij, 

M. W., Breteler, M. B. ve Niessen, W. J., “Multi-Spectral Brain Tissue 

Segmentation Using Automatically Trained k-Nearest-Neighbor Classification”, 

NeuroImage, 37: 71–81 (2007). 

13. Alirezaie, J., Jernigan, M. E. ve Nahmias, C., “Automatic Segmentation of 

Cerebral MR Images Using Artificial Neural Networks”, IEEE Trans. Nucl. 

Sci., 45 (4): 2174-2182 (1998). 

14. Corso, J. J., Sharon, E., Dube, S., El-Saden, S., Sinha, U. ve Yuille, A., “Efficient 

Multilevel Brain Tumor Segmentation with Integrated Bayesian Model 

Classification,” IEEE Trans. Med. Imag., 27 (5): 629-640 (2008). 

15. Ahmed, S., Iftekharuddin, K. M. ve Vossough, A., “Efficacy of Texture, Shape, 

and Intensity Feature Fusion for Posterior-Fossa Tumor Segmentation in MRI,” 

IEEE Trans. Inf. Technol. Biomed., 15 (2): 206-213 (2011). 

16. Iftekharuddin, K. M., Zheng, J., Islam, M. A., Ogg, R. J., “Fractal-Based Brain 

Tumor Detection in Multimodal MRI,” Appl. Math. Comput., 207: 23–41 

(2009). 

17. Dou, W., Ruan, S., Chen, Y., Bloyet, D., Constans, J.-M., “A Framework of 

Fuzzy Information Fusion for the Segmentation of Brain Tumor Tissues on MR 

Images”, Image Vision Comput., 25: 164–171 (2007). 



146 

 

18. Zhang, N., Ruan, S., Lebonvallet, S., Liao, Q., Zhu, Y., “Kernel Feature 

Selection to Fuse Multi-Spectral MRI Images for Brain Tumor Segmentation,” 

Comput. Vis. Image Und., 115: 256–269 (2011). 

19. Kaus, M. R., Warfield, S. K., Nabavi, A., Black, P. M., Jolesz, F. A., Kikinis, R., 

“Automated Segmentation of MR Images of Brain Tumors,” Radiology, 218: 

586–591 (2001). 

20. Khotanlou, H., “3D Brain Tumors and Internal Brain Structures Segmentation in 

MR Images”, Doktora Tezi, Informatique, Telecommunications et 

Electronique, Telecom ParisTech, Paris, 65-129 (2008). 

21. Prastawa, M., Bullitt, E., Ho, S., Gerig, G., “A Brain Tumor Segmentation 

Framework Based on Outlier Detection”, Med. Imag. Anal., 8: 275–283 (2004). 

22. Straka, M., Cruz, A. L., Köchl, A., Sramek, M., Gröller, M. E., Fleischmann, D., 

“3D Watershed Transform Combined with a Probabilistic Atlas for Medical 

Image Segmentation”, J. Med. Inform. & Technol., 6: IT 69-78 (2003). 

23. Kaus, M., Warfield, S. K., Jolesz F. A. ve Kikinis, R., “Adaptive Template 

Moderated Brain Tumor Segmentation in MRI”, Bildverarbeitung in der 

Medizin, Springer, 102–106 (1999). 

24. Brown, M. S., Mcnitt-Gray, M. F., Nicholas, J. G. G., Mankovich, J., Hiller, J., 

Wilson, L. S. ve Aberle, D. R., “Method for Segmenting Chest CT Image Data 

Using an Anatomical Model: Preliminary Results”, IEEE Trans. Med. Imag., 16 

(6): 828-839 (1997). 

25. Chang, H.-H., Valentino, D. J., Duckwiler, G. R. ve Toga, A. W., “Segmentation 

of Brain MR Images Using a Charged Fluid Model,” IEEE Trans. Biomed. 

Eng., 54 (10): 1798-1813 (2007). 

26. Sezgin, M., Sankur, B., “Survey Over Image Thresholding Techniques and 

Quantitative Performance Evaluation”, J. Electron. Imaging, 13 (1):146-165 

(2004). 



147 

 

27. Cai, J. ve Liu, Z.-Q., “A New Thresholding Algorithm Based on All-Pole 

Model”, 14
th

 Int. Conf. Pattern Recogn., 1: 34-36 (1998). 

28. Sahho, P., Wilkins, C. ve Yeager, J., “Threshold Selection Using Renyi's 

Entropy”, Pattern Recogn., 30 (1):71-84 (1997). 

29. Shapiro, V. A., Veleva, P. K. ve Sgurev, V. S., “An Adaptive Method for Image 

Thresholding”, 11
th

 Int. Conf. Pattern Recogn., The Hague, Netherlands, 3: 696-

699 (1992). 

30. Chen, P. ve Pavlidis, T., “Image Segmentation as an Estimation Problem”, 

Comput. Vision Graph., 12:153-172, (1980). 

31. Adams, R. ve Bischof, L., “Seeded Region Growing”, IEEE T. Pattern Anal., 16 

(6): 641-647 (1994). 

32. Yu, X., Yla-Jaaski, J., Huttunen, O., Vehkomaki, T., Sipila, O. ve Katila, T., 

“Image Segmentation Combining Region Growing and Edge Detection”, 11
th

 Int. 

Conf. Pattern Recogn., The Hague, Netherlands, 3: 481-484 (1992). 

33. Roerdink, J. ve Meijster, A., “The Watershed Transform: Definitions, Algorithms 

and Parallelization Strategies”, Fund. Inform., 41: 187-228 (2001). 

34. Najman, L. ve Schmitt, M., “Geodesic Saliency of Watershed Contours and 

Hierarchical Segmentation”, IEEE T. Pattern Anal., 18 (12): 1163-1173 (1996). 

35. Grau, V., Mewes, A. U. J., Alcaniz, M., Kikinis, R. ve Warfield, S. K., 

“Improved Watershed Transform for Medical Image Segmentation Using Prior 

Information”, IEEE Trans. Med. Imag., 23 (4): 447-458 (2004). 

36.  Kong, J., Wang, J., Lu, Y., Zhang, J., Li, Y., Zhang, B., “A Novel Approach for 

Segmentation of MRI Brain Images”, 13
th

 IEEE Mediterr. Electrotech. Conf., 

Malaga, Spain, 525-528 (2006). 



148 

 

37. Boudraa, A., Zaidi, H., “Image Segmentation Techniques in Nuclear Medicine 

Imaging”, Quantitative Analysis in Nuclear Medicine Imaging, Editör: Zaidi, H., 

Springer, New York, 308– 357 (2005). 

38. Gonzalez, R. C., Woods, R. E., “Digital Image Processing”, Prentice Hall, New 

Jersey, 116-119, 349-402, 519-560 (2002). 

39. Clark, M. C., Hall, L. O., “Automatic Tumor Segmentation Using Knowledge-

Based Techniques”, IEEE Trans. Med. Imag., 17 (2): 187-201 (1998). 

40. Li, C., Goldgof, D. ve Hall, L., “Knowledge-Based Classification and Tissue 

Labeling of MR Images of Human Brain”, IEEE Trans. Med. Imag., 12 (4): 

740-750 (1993). 

41. Loncaric, S., Kovacevic, D., Cosic, D., “Fuzzy Expert System for Edema 

Segmentation”, 9
th

 IEEE Mediterr. Electrotech. Conf., 2: 1476-1479 (1998). 

42. Matesin, M., Loncaric, S., Petravic, D., “A Rule-Based Approach to Stroke 

Lesion Analysis from CT Brain Images”, 2
nd

 Int. Sym. Imag. Signal Process. 

Anal., Croatia, 219–223 (2001). 

43. Tian, D., Fan, L., “A Brain MR Images Segmentation Method Based on SOM 

Neural Network”, 1
st
 Int. Conf. Bioinform. Biomed. Eng., Wuhan, 686-689 

(2007). 

44. Morra, L., Lamberti, F., Demartini, C, “A Neural Network Approach to 

Unsupervised Segmentation of Single-Channel MRI Images”, 1
st
 Int. IEEE 

EMBS Conf. Neural Eng., Italy, 515-518 (2003). 

45. Murino, V., Vernazza, G., “Artificial Neural Networks for Image Analysis and 

Computer Vision”, Image Vision Comput., 19 (9): 583-584 (2001). 

46. Dokur, Z. ve Ölmez, T., “Segmentation of MR and CT Images by Using a 

Quantiser Neural Network”, Neural Comput.  Appl., 11:168–177 (2003). 



149 

 

47. Egmont-Petersen, M., Ridder, D., Handels, H., “Image Processing with Neural 

Networks – a Review”, Pattern Recogn. 35: 2279-2301 (2002). 

48. Boer, R., Vrooman, H. A., Ikram, M. A., Vernooij, M. W., Breteler, M. M. B., 

Lugt, A., Niessen, W. J., “Accuracy and Reproducibility Study of Automatic 

MRI Brain Tissue Segmentation Methods”, NeuroImage, 51: 1047–1056 (2010). 

49. Chaplot, S., Patnaik, L. M., Jagannathan, N., “Classification of Magnetic 

Resonance Brain Images Using Wavelets as Input to Support Vector Machine 

and Neural Network”, Biomed. Signal Proces., 1 (1): 86-92 (2006). 

50. Güler, Ġ., Demirhan, A., KarakıĢ, R., “Interpretation of MR Images Using Self-

Organizing Maps and Knowledge-Based Expert Systems”, Digit. Signal 

Process., 19: 668-677 (2009). 

51. Glass, J. O., Reddick, W. E., Reeves, C. ve Pui, C.-H., “Improving the 

Segmentation of Therapy-Induced Leukoencephalopathy in Children with Acute 

Lymphoblastic Leukemia Using a Priori Information and a Gradient Magnitude 

Threshold”, Magn. Reson. Med., 52: 1336–1341 (2004). 

52. Vijayakumar, C., Damayanti, G., Pant, R., Sreedhar, C. M., “Segmentation and 

Grading of Brain Tumors on Apparent Diffusion Coefficient Images Using Self-

Organizing Maps”, Comput. Med. Imag. Grap., 31: 473–484 (2007). 

53. Demirhan, A., Güler, Ġ., “Image Segmentation Using Self-Organizing Maps and 

Gray Level Co-Occurrence Matrices”, J. Fac. Eng. Arch. Gazi Univ., 25 (2): 

285-291 (2010).  

54. Demirhan, A., Güler, Ġ., “Using Wavelet Transform and Neural Networks for the 

Analysis of Brain MR Images”, IEEE 18
th

 Signal Proc. Commun. Appl. Conf. , 

Diyarbakır, 933-936 (2010). 

55. Sutton, M. A., Bezdek, J. C., Cahoon, T. C., “Image Segmentation by Fuzzy 

Clustering: Methods and Issues”, Handbook of Medical Imaging: Processing and 

Analysis, Editör: Bankman, I., Academic Press, Orlando, 87-106 (2000). 



150 

 

56. Liew A. W.-C, Yan, H., “An Adaptive Fuzzy Clustering Algorithm for Medical 

Image Segmentation”, Int. Worksh. Med. Imag. Aug. Real., Shatin, Hong Kong , 

China, 272-277 (2001). 

57. Selvathi, D., Arulmurgan, A., Selvi, S. T., Alagappan, S., “MRI Image 

Segmentation Using Unsupervised Clustering Techniques”, 6
th

 Int. Conf. 

Comput. Int. Multimed. Appl., Las Vegas, Nevada, 105-110, (2005). 

58. Sasikala, M. ve Kumaravel, N., “Wavelet Based Automatic Segmentation of 

Brain Tumors Using Optimal Texture Features”, 4
th

 Kuala Lumpur Int. Conf. 

Biomed. Eng., Glasgow, UK, 21: 637-640 (2008). 

59. Haykin, S., “Neural Networks: A Comprehensive Foundation”, Prentice-Hall, 

New Jersey, 443-484 (1999). 

60. Ozkan, M., Dawant, B. M. ve Maciunas, R. J., “Neural-Network Based 

Segmentation of Multi-Modal Medical Images: A Comparative and Prospective 

Study”, IEEE Trans. Med. Imag., 12: 534–544 (1993). 

61. Kohonen, T., “The Self-Organizing Maps 3
rd

 Edition”, Springer, Germany, 105-

176, 245-261 (2002). 

62. Zizzari, A., Seiffert, U., Michaelis, B., Gademann, G., Swiderski, S., “Detection 

of Tumor in Digital Images of the Brain”, Int. Conf. Signal Process,. Pattern 

Recogn. & Appl., Greece, 132-137 (2001). 

63. Ahmed, M. N., Farag, A. A., “Two-Stage Neural Network for Volume 

Segmentation of Medical Images”, Pattern Recogn. Lett., 18: 1143-1151 (1997). 

64. Wismüller, A., Vietze, F., Dersch, D., “Segmentation with Neural Networks”, 

Handbook of Medical Imaging: Processing and Analysis, Editör: Bankman, I., 

Academic Press, Orlando, 107-126, (2000). 

65. Gerig, G., Kubler, O., Kikinis, R. ve Jolesz, F. A., “Nonlinear Anisotropic 

Filtering of MRI Data”, IEEE Trans. Med. Imag., 11 (2): 221-232 (1992). 



151 

 

66. Mohamed, F. B., Vinitski, S., Faro, S. H., Gonzalez, C. F., Mack, J. ve Iwanaga, 

T., “Optimization of Tissue Segmentation of Brain MR Images Based on 

Multispectral 3D Feature Maps,” Magn. Reson. Imaging, 17 (3): 403–409 

(1999). 

67. Perona, P. ve Malik, J., “Scale-Space and Edge Detection Using Anisotropic 

Diffusion”, IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., 12 (7): 629-639 (1990). 

68. Haralick, R. M., Shanmugam, K. ve Dinstein, I., “Textural Features for Image 

Classification”, IEEE Trans. Syst., Man, Cybern., SMC-3 (6): 610-621 (1973). 

69. Hu, M.-K., “Visual Pattern Recognition by Moment Invariants”, IEEE Trans. 

Inf. Theory, 8 (2): 179-187 (1962). 

70. Witkin, A. P., “Scale-Space Filtering”, 8
th

 Int. Joint Conf. Art. Intell., Karlsruhe, 

Germany, 1019-1022 (1983). 

71. Mallat, S. G., “A Theory for Multiresolution Signal Decomposition: The Wavelet 

Representation”, IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., 11 (7): 674-693 

(1989). 

72. Haralick, R. M., “Statistical and Structural Approaches to Texture”, Proc. IEEE, 

67 (5): 786-804 (1979). 

73. Unser, M., “Texture Classification and Segmentation Using Wavelet Frames”, 

IEEE Trans. Image Process., 4 (11): 1549-1560 (1995). 

74. Tsai, D.-M., Hsiao, B., “Automatic Surface Inspection Using Wavelet 

Reconstruction”, Pattern Recogn., 34: 1285-1305 (2001). 

75. Zhou, Z., Ruan, Z., “Multicontext Wavelet-Based Thresholding Segmentation of 

Brain Tissues in Magnetic Resonance Images”, Magnetic Resonance Imaging, 

25: 381-385 (2007). 



152 

 

76. Zhang, Y., Dong, Z., Wu, L., Wang, S., Zhou, Z., “Feature Extraction of Brain 

MRI by Stationary Wavelet Transform”, Int. Conf. Biomed. Eng. Comput. Sci., 

Wuhan, 1-4 (2010). 

77. Demirhan, A., Güler, Ġ., “Combining Stationary Wavelet Transform and Self-

Organizing Maps for Brain MR Image Segmentation”, Eng. Appl. Artif. Intel., 

24: 358–367 (2011). 

78. Zhang, J., Liu, Q., Chen, Z., “A Medical Image Segmentation Method Based on 

SOM and Wavelet Transforms”, J. Commun. Comp., 2 (5): 46-50 (2005). 

79. Ġnternet: McConnell Brain Imaging Centre (BIC) of the Montreal Neurological 

Institute, McGill University, “BrainWeb: Simulated Brain Database”, 

http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/ (2006). 

80. Cocosco, C. A., Kollokian, V., Kwan, R., K.-S. ve Evans, A. C., “Brainweb: 

Online Interface to a 3D MRI Simulated Brain Database”, NeuroImage, 5 (3):  

425 (1997). 

81. Aubert-Broche, B., Griffin, M., Pike, G. B., Evans, A. C. ve Collins, D. L., 

“Twenty New Digital Brain Phantoms for Creation of Validation Image Data 

Bases”, IEEE Trans. Med. Imag., 25 (11): 1410-1416 (2006). 

82. Ġnternet: The Internet Brain Segmentation Repository (IBSR), Center for 

Morphometric Analysis Neuroscience Center, Harvard Medical School,  

 http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/ (2009). 

83. Dice, L. R., “Measures of the amount of ecologic association between species”, 

Ecology, 26: 297-302 (1945). 

84. Chang, H.-H., Zhuang, A. H., Valentino, D. J., Chu, W.-C., “Performance 

Measure Characterization for Evaluating Neuroimage Segmentation Algorithms”, 

NeuroImage, 47 (1): 122–135 (2009). 

http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/


153 

 

85. Berkhin, P., “A Survey of Clustering Data Mining Techniques”, Grouping 

Multidimensional Data: Recent Advances in Clustering, Editörler: Kogan, J., 

Teboulle, M., Nicholas, C., Springer, The Netherlands, 25-73 (2006). 

86. Aubert-Broche, B., Evans, A. C. ve Collins, L., “A New Improved Version of the 

Realistic Digital Brain Phantom”, NeuroImage, 32: 138-145 (2006).  

87. Kwan, R. K., Evans, A. C. ve Pike, G. B., “MRI Simulation-Based Evaluation of 

Image-Processing and Classification Methods”, IEEE Trans. Med. Imag., 18 

(11): 1085–1097 (1999). 

88. Kwan, R., K.S., Evans, A. C. ve Pike, G. B., “An Extensible MRI Simulator for 

Post-Processing Evaluation”, Proc. VBC’96, Hamburg, Germany, 1131:135–140 

(1996). 

89. Collins, D. L., Zijdenbos, A. P., Kollokian, V., Sled, J. G., Kabani, N. J., Holmes, 

C. J. ve Evans, A. C., “Design and Construction of a Realistic Digital Brain 

Phantom”, IEEE Trans. Med. Imag., 17(3):463–468, 1998. 

90. Filipek, P. A., Richelme, C., Kennedy, D. N. ve Caviness Jr., V. S., “The Young 

Adult Human Brain: An MRI-Based Morphometric Analysis”, Cereb. Cortex, 4 

(4): 344–360 (1994). 

91. Fletcher-Heath, L. M., Hall, L. O., Goldgof, D. B., Murtagh, F. R., “Automatic 

Segmentation of Non-Enhancing Brain Tumors in Magnetic Resonance Images”, 

Artif. Intell. Med., 21: 43-63 (2001). 

92. Maintz, J. B. A. ve Viergever, M. A., “A Survey of Medical Image Registration”, 

Med. Image Anal., 2 (1): 1–37 (1998).  

93. Rueckert, D., Sonoda, L. I., Hayes, C., Hill, D. L. G., Leach, M. O. ve Hawkes, 

D. J., Nonrigid Registration Using Free-Form Deformations: Application to 

Breast MR Images, IEEE Trans. Med. Imag., 18(8): 712-721 (1999). 



154 

 

94. Collignon, A., Maes, F., Delaere, D., Vandermeulen, D., Seutens, P. ve Maral, 

G., “Automated Multimodality Image Registration Using Information Theory”, 

14
th

 Int. Conf.  Inform. Process. Med. Imag., Ile de Berder, France, 263–274 

(1995). 

95. Viola, P., “Alignment by Maximization of Mutual Information”, Doktora Tezi, 

Massachusetts Inst. Technol., Cambridge, MA, 76-135 (1995). 

96. West, J., Fitzpatrick, J. M., Wang, M. Y., Dawant, B. M., Maurer, C. R. Jr, 

Kessler, R. M., Maciunas, R. J., Barillot, C., Lemoine, D., Collignon, A., Maes, 

F., Suetens, P., Vandermeulen, D., van den Elsen, P. A., Napel, S., 

Sumanaweera. T. S., Harkness, B., Hemler, P. F., Hill, D. L., Hawkes, D. J., 

Studholme, C., Maintz, J. B., Viergever, M. A., Malandain, G., Woods, R. P., 

“Comparison and Evaluation of Retrospective Intermodality Image Registration 

Techniques”, J. Comput. Assisted Tomogr., 21: 554–566 (1997). 

97. Studholme, C., Hill, D. L. G. ve Hawkes, D. J., “An Overlap Invariant Entropy 

Measure of 3D Medical Image Alignment”, Pattern Recognit., 32 (1): 71–86 

(1998). 

98. Bayram, E., Ge, Y., Wyatt, C. L., “Confidence Based Anisotropic Filtering of 

Magnetic Resonance Images”, 23
th

 Int. Conf. IEEE Eng. Med. Biol. Soc., 

Istanbul, Turkey, 2526-2529 (2001). 

99. Ġnternet: Rowan University, College of Engineering, Polikar, R., “The 

Engineer's Ultimate Guide to Wavelet Analysis, The Wavelet Tutorial”, 

http://users.rowan.edu/~polikar/WAVELETS/WTtutorial.html (2008). 

100. Meyer-Bäse, A., “Pattern Recognition in Medical Imaging”, Elsevier 

Academic Press, USA, 97-120 (2004). 

101. Gonzales, R. C., Woods, R. E., Eddins, S. L., “Digital Image Processing Using 

Matlab”, Prentice Hall, New Jersey, 242-276, 334-377 (2004). 

http://users.rowan.edu/~polikar/WAVELETS/WTtutorial.html


155 

 

102. Coifman, R. R., Meyer, Y. ve Wickerhauser, M. V., “Wavelet Analysis and Signal 

Processing”, Wavelets and Their Applications, Editör: Ruskai, B., Jones & Bartlett 

Pub, Boston, 153-178 (1992). 

103. Jin, Y., Angelini, E. ve Laine, A., “Wavelets in Medical Image Processing: De-

noising, Segmentation, and Registration”, Handbook of Biomedical Image 

Analysis, Editörler: Suri, J. S., Wilson, D. L., Laxminarayan, S., Kluwer 

Academic / Plenum Publishers, New York, 305-358 (2005). 

104. Coifman, R. R. ve Woog, L. J., “Adapted Waveform Analysis, Wavelet 

Packets, and Local Cosine Libraries as a Tool for Image Processing”, Proc. SPIE 

2567, San Diego, California, 2567: 31-39 (1995). 

105. Jiang, X.-Y., Zhao, R.-C., “Texture Segmentation Based on Incomplete 

Wavelet Packet Frame”, 2
nd

 Int. Conf. Mach. Learn. Cybern., Wan, 5: 3172-

3177 (2003). 

106. Kim, S. C., Kang, T. J., “Texture Classification and Segmentation Using 

Wavelet Packet Frame and Gaussian Mixture Model”, Pattern Recogn., 40: 

1207-1221 (2007). 

107. Acharyya, M., De, R. K. and Kundu, M.K., “Extraction of Features Using M-

Band Wavelet Packet Frame and Their Neuro-Fuzzy Evaluation for Multitexture 

Segmentation”, IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., 25 (12): 1639-1644 

(2003). 

108. Kohonen, T., “Self-Organizing Formation of Topologically Correct Feature 

Maps”, Biol. Cybern., 43(1): 59-69 (1982).  

109. Kohonen, T., “The Self-Organizing Map”, Proc. Inst. Elec. Electron. Eng., 

78: 1464-1480 (1990). 

 



156 

 

110. Kotropoulos, C. ve Pitas, I., “Self-Organizing Maps and Their Applications in 

Image Processing, Information Organization, and Retrieval”, Nonlinear Signal 

amd Image Processing, Editörler: Barner, K. E, Arce, G. E., CRC Press, 387-444 

(2004). 

111. Ġnternet: Helsinki University of Technology, Department of Computer 

Science and Engineering, Vesanto, J., “SOM Implementation in SOM Toolbox” 

http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/documentation/somalg.shtml (2008). 

112. Vesanto, J., Himberg, J., Alhoniemi, E. ve Parhankangas, J., “Self-Organizing 

Map in Matlab: The SOM Toolbox”, Proc. Matlab DSP Conf., Espoo, Finland, 

35-40 (1999). 

113. Kohonen, T., Kangas, J., Laaksonen, J., Torkkola, K., “LVQ_PAK: A Program 

Package for the Correct Application of Learning Vector Quantization 

Algorithms”, IEEE IJCNN'92, Piscataway, NJ, I: 725-730 (1992).  

114. Duda R. O., Hart P. E., Stork D. G. “Pattern Classification 2
nd

 ed.”, Wiley-

Interscience, New York, 537-542 (2000). 

115. Lee, J.-M., Yoon, U., Nam, S. H., Kim, J.-H., Kim, I.-Y., Kim, S. I., 

“Evaluation of Automated and Semi-Automated Skull-Stripping Algorithms 

Using Similarity Index and Segmentation Error”, Comput. Biol. Med., 33: 495–

507 (2003). 

116. Shattuck, D. W., Sandor-Leahy, S. R., Schaper, K. A., Rottenberg, D. A., 

Leahy, R. M., “Magnetic Resonance Image Tissue Classification Using A Partial 

Volume Model”, NeuroImage, 13: 856–876 (2001). 

117. Smith, S. M., “Fast Robust Automated Brain Extraction”, Hum. Brain. Mapp., 

17: 143–155 (2002). 

118. Cointepas, Y., Mangin, J. F., Garnero, L., Poline, J. B., Benali, H., “Brain-

VISA: Software Platform for Visualization and Analysis of Multimodality Brain 

Data”, Neuroimage, 13 (6): S98 (2001). 

http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/documentation/somalg.shtml


157 

 

119. Rex, D. E., Shattuck, D. W., Woods, R. P. , Narr, K. L., Luders, E., Rehm, K., 

Stoltzner, S. E., Rottenberg, D. A., Toga, A. W., “A Meta-Algorithm for Brain 

Extraction in MRI”, NeuroImage, 23: 625–637 (2004). 

120. Park, J. G., Lee, C., “Skull Stripping Based on Region Growing for Magnetic 

Resonance Brain Images”, NeuroImage, 47: 1394–1407 (2009). 

121. Hwang, J., Han, Y. ve Park, H., “Skull-Stripping Method for Brain MRI Using 

a 3D Level Set with a Speedup Operator”, J. Magn. Reson. Imaging, 34: 445–

456 (2011).  

122. Vesanto, J., Alhonierni, E., “Clustering of the Self-Organizing Map”, IEEE 

Trans. Neural Netw., 11 (3): 586–600 (2000). 

123. Wu, S., Chow, T. W. S., “Clustering of the Self-Organizing Map Using a 

Clustering Validity Index Based on Inter-Cluster and Intra-Cluster Density”, 

Pattern Recogn., 37 (2): 175-188 (2004). 

124. Bromiley, P. A., ve Thacker, N. A., “Improving the Accuracy of MR Image 

Segmentation Through the Use of Local Gradient Information”, Proc. MIUA 

2008, Dundee, Scotland, 84-88 (2008). 

125. Misiti, M., Misiti, Y., Oppenheim, G., “Matlab Wavelet Toolbox User's 

Guide”, The MathWorks, Inc., Natick, MA, 6-45 – 6-51, 6-143 – 6-168 (2011). 

126. Coifman, R. R., Wickerhauser, M. V., “Entropy-Based Algorithms for Best 

Basis Selection”, IEEE Trans. Inf. Theory, 38 (2): 713-718 (1992). 

   



158 

 

ÖZGEÇMĠġ 

KiĢisel Bilgiler 

Soyadı, adı  : DEMĠRHAN, AyĢe 

Uyruğu  : T.C. 

Doğum tarihi ve yeri : 26.01.1980 Ankara 

Medeni hali  : Evli 

Telefon  : 0 (312) 212 68 20 

Faks   : 0 (312) 212 00 59 

e-mail   : ayseoguz@gazi.edu.tr 

Eğitim       

Derece Eğitim Birimi Mezuniyet tarihi 

Yüksek lisans Gazi Üniversitesi / Elektronik-

Bilgisayar Eğitimi 

2006 

Lisans Gazi Üniversitesi / Bilgisayar 

Sistemleri Öğretmenliği 

2002 

Lise Yıldırım Beyazıt Anadolu Kız 

Meslek Lisesi / Bilgisayar 

1998 

ĠĢ Deneyimi 

Yıl Yer Görev 

Eylül-Aralık 2002 Yavuz Selim Ġlköğretim Okulu Bilgisayar Öğretmeni 

Aralık 2002- … Gazi Üniversitesi AraĢtırma Görevlisi 

Yabancı Dil 

Ġngilizce 

 

 



159 

 

Yayınlar 

1. Güler, Ġ, Toprak, A, Demirhan, A., KarakıĢ, R., “MR Images Restoration with 

the Use of Fuzzy Filter Having Adaptive Membership Parameters”, Journal of 

Medical Systems, 32 (3): 229-234 (2008).   

2. Güler, Ġ., Demirhan, A., KarakıĢ, R., “Interpretation of MR Images Using Self-

Organizing Maps and Knowledge-Based Expert Systems”, Digital Signal 

Processing, 19 (4): 668-677 (2009). 

3. Demirhan, A., Güler, Ġ, “Image Segmentation Using Self-Organizing Maps and 

Gray Level Co-Occurrence Matrices”, Journal of the Faculty of Engineering 

and Architecture of Gazi University, 25 (2): 285-291 (2010). 

4. Demirhan, A., Kaymaz, M., Ahıska, R., Güler, Ġ., “A Survey on Application of 

Quantitative Methods on Analysis of Brain Parameters Changing with 

Temperature”, Journal of Medical Systems, 34: 1059-1071 (2010). 

5. Demirhan, A., Kılıç, Y. A., Güler, Ġ., “Tıpta Yapay Zekâ Uygulamaları”, Yoğun 

Bakım Dergisi, 9 (1): 31-41 (2010).  

6.  Demirhan, A., Güler, Ġ., “Beyin MR Görüntülerinin Analizi için Dalgacık 

DönüĢümü ve Sinir Ağlarının Kullanılması”, IEEE 18. Sinyal İşleme ve İletişim 

Uygulamaları Kurultayı, SIU2010, Diyarbakır, 933-936 (2010). 

7. Demirhan, A., Güler, Ġ., “Combining Stationary Wavelet Transform and Self-

Organizing Maps for Brain MR Image Segmentation”, Engineering Applications 

of Artificial Intelligence, 24 (2) :358-367 (2011). 

8. Demirhan, A., Güler, Ġ., “BiliĢim ve Sağlık”,  Gazi Üniversitesi Bilişim 

Enstitüsü Bilişim Teknolojileri Dergisi, 4 (3): 13-20 (2011). 

9. Demirhan, A., Törü, M., Güler, Ġ., “Brain MR Tissue Segmentation Using 

Wavelets and Neural Networks”, Under Review. 

 

 

http://www.sciencedirect.com/science?_ob=PublicationURL&_tockey=%23TOC%235706%232011%23999759997%232867755%23FLA%23&_cdi=5706&_pubType=J&view=c&_auth=y&_acct=C000038638&_version=1&_urlVersion=0&_userid=691231&md5=cc0fca7a4c0c281a4e56efa70a61aee6

