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OZET

MR goriintiileme teknigi agrisiz ve hasta viicuduna zarar vermeden uygulanan,
ozel bir makine ile kemiklerin ve diger dokularin goériintiilerinin alindig1 bir
tibbi goriintilleme metodudur. Yiiksek kalitede tibbi goriintiiller elde etmek
amaciyla genis olciide kullanilmaktadir. Beyin MR goriintiilerinin boliitlenmesi,
ilgilenilen dokularin diger dokulardan ayrilarak belirgin hale getirilmesi, beyin
tiimorleri ve diger norolojik hastahiklarin teshisi amaciyla gerekli olan cok
onemli ve zor bir islemdir. Bu ¢aliymada, beyin MR goriintiileri gri cevher,
beyaz cevher ve beyin-omurilik sivisi saghkh dokulari ile varsa tiimor ve 6dem
hastalikhh dokularmma boliitlenmektedir. Literatiirde bu tez c¢ahismasindaki
yontemleri kullanarak tiimoér ve 6dem ile birlikte saghkh beyin dokular1 bir

arada boliitleyen bir calisma bulunmamaktadir.

Bu calismada, beyin dokularimin béliitlenmesi islemi, gercek beyin goriintiileri
kullanilarak olusturulmus beyin modeli, saghkh Kisilere ait beyin MR
goriintiileri ve beyninde tiimor bulunan Kisilere ait hastaneden toplanan beyin

MR goriintilleri iizerinde gerceklestirilmistir. Esyonsiiz yaymmm filtresi ile



filtrelenen goriintiiler cakistirilarak aym koordinat sisteminde gosterilmistir.
Beyin dokusu disindaki alanlar1 goriintiilerden cikartmak icin esikleme ve
morfolojik islemleri bir arada kullanan bir algoritma gelistirilmistir.
Goriintiilerden  6zellik c¢ikartmak icin dalgacik doniisiimii  yontemi
kullanilmustir. Boliitleme islemi icin damismansiz bir yapay sinir agi1 olan
ozorgiitlemeli harita ag kullamlmistir. Ozérgiitlemeli harita ag, el ile
etiketlenmis goriintii bolgeleri ve c¢ikis noronlarimin isabet histogramina
dayanarak gelistirilen algoritma ile etiketlenmistir. Noronlarin en iyi konumunu
ayarlamak icin damismanh bir yontem olan O0grenmeli vektor nicemleme
algoritmas1 kullamlmistir. Sonuclar, duyarhlik, belirlilik ve elle yapilan
boliitleme ile sistemden elde edilen béliitleme sonu¢larinin ortiisme oranlarim
gosteren Jaccard ve Dice benzerlik indekslerine gore degerlendirilmistir.
Boliitleme isleminin adimlarimi sonuclarini gorerek gerceklestirebilmek iizere
MATLAB ortaminda bir grafik ara yiiz gelistirilmistir. Boliitleme sonuclari,
beyin MR goriintiilerinin boliitlenmesinin dalgacik doniisiimii ve 6zorgiitlemeli

yapay sinir aglari ile miimkiin oldugunu gostermistir.
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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



vii

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.

Science Code :702.1.021

Key Words : MR imaging, brain tumor, image segmentation,
wavelet transform, self-organizing maps, learning vector
guantization
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1. GIRIS

Manyetik Rezonans (MR), radyolojik goriintiileme yontemlerinin hizla gelismekte
oldugu giiniimiizde icat edildigi 1970’lerin basindan bugiine diinyada {izerinde en
cok calisma ve arastirmalarin yapildigi, hizli bir bigimde gelismelerin elde edildigi
ve rutin radyolojik incelemeler arasinda en ¢ok ilgi ¢eken yontemdir [1]. MR agrisiz
ve hasta viicuduna zarar vermeden uygulanan bir goriintiileme teknigidir. Yiiksek
kalitede tibbi goriintiiler elde etmek amaciyla genis Olgiide faydalanilan bir metot
olan MR kullanilarak kemiklerin ve diger dokularin gériintiileri alinir. Ozellikle
beyin goriintiilemede MR yoOntemi sagladigi uzaysal c¢oziiniirliik ve kontrast
¢Oziiniirliigl ile yumusak dokularin goriintiilenmesinde ¢ok iyi bir goriiniim ortaya
cikarir. Hastaya higbir zarar vermeden uygulanabilen bir yontem olmasi biiyiik
avantaj saglamaktadir. MR goriintiilemenin diger goriintiileme yoOntemlerine gore
avantaj1 farkli MR parametreleri ile dokularin ¢esitli kontrastlara sahip T1-agirlikls,
T2-agirlikli, PD (Proton Density) ve FLAIR (Fluid Attenuated Inversion Recovery)

gibi multispektral goriintiilerinin elde edilebilmesine olanak saglamasidir [2, 3].

Yetiskinlerde beyinde en sik goriilen, kansere yol acan ve 6liim orami yiiksek timor
tiirli glial timorlerdir. Bunlarin beyin tiimorleri i¢inde, 20 yasin tizerindeki kisilerde,
goriilme sikligr %90°dir [4]. Bu tiir tiimor hiicreleri kontrolsiiz bir sekilde ¢ogalir,
hizl1 bir biiyiime gosterip ¢evrelerinde bulunan saglikli beyin dokularmin iclerine
uzanarak yayilirlar ve nadiren omurilik ya da viicudun diger organlarina yayilma

egiliminde olurlar. Ortaya ¢iktiklari glial hiicrelerin tiiriine gore ¢esitleri vardir [5, 6].

Gorlintii boliitleme bir goriintiiniin bir ya da daha fazla karakteristige veya ozellige
gore sinif ya da altkiime denilen bolgelerine ayrilmasi, ayni karakteristige sahip,
ilgilenilen alanlarin arka plandan ve diger alanlardan ayirt edilmesi, belirgin hale
getirilmesidir [7]. Beyin MR goriintiilerinin bdliitlenmesi beyin tiimérleri ve diger
norolojik hastaliklarin teshisi amaciyla gerekli olan ¢ok 6nemli ve zor bir gérevdir
[1, 2, 7, 8]. Buradaki amag¢ goriintiiyli basitlestirerek analiz igin daha anlamli ve
kolay bir format haline getirmektir. Beyin tiimorleri sekil, boyut, yerlesim ve goriintii

yogunlugu gibi farkli karakteristiklere sahip oldugundan ve komsu olduklar1 diger



beyin yapilarii da deforme edebildiklerinden béliitlenmeleri oldukga zordur. Ayrica
tiimor ile birlikte 6dem de mevcutsa komsu bolgelerin yogunluk ozellikleri de

degismektedir.

Pek cok klinik uygulamada beyin MR goriintiilerinin gri cevher, beyaz cevher ve
beyin-omurilik sivis1 (BOS) gibi doku siniflarina boliitlenmesi klasik bir problemdir
ve beyin dokulariin bu {i¢ sinifa ayrilmasi yeterlidir [9-13]. Ancak beyninde timor,
lezyon, 6dem gibi hastaliklt boliimler bulunan kisilerde bu bolgelerin yerlerini ve
hastalikli dokularin biiytikliiklerini tespit etmek tan1 koyulmasinda yardimci olmakta,
uygulanacak cerrahi operasyon oncesinde doktorlara yol géstermekte ve cerrahi
operasyonun planlanmasi asamasinda oldukc¢a faydali olmaktadir. Ayni zamanda
radyasyon tedavisini planlamada, tedavi sonunda 6dem, kangren, yarali dokular gibi
bolgeleri ayirt ederek tedavi edici yOntemlerin basarisinin izlenmesinde beynin
normal dokular ile birlikte hastalikli dokularinin da boliitlenmesi gerekmektedir.
Beynin boéliitlenmesi, yap1 bilgisini haritalama, benzetim, egitim ve arastirma amagl
da kullanilmaktadir. Beyindeki deri, kafatasi, yag, kas ve bag doku gibi diger yapilar
ek boliitleme smiflar1 olarak ortaya koyulabilir. Fakat bu ek smiflar toplam beyin
hacmi i¢inde yalnizca kiiciik bir bolimi olustururlar ve klinik uygulamalarda

goriintiileme yontemleri kullanilarak ilgilenilen bolgeler degildirler [14-21].

Tibbi goriintii boliitleme genellikle el ile yapilmaktadir. ilgilenilen bdlgeler bir
radyoloji uzmani ya da doktor tarafindan ¢izilmektedir. Bu durumun dort dezavantaji
vardir; (1) Cok vakit alan ve yorucu bir islemdir. 512x512 piksel boyutunda 1 500 -
2 000 enine goriintii serisinin boliitlenmesi iyi egitimli bir operatdr icin bile yaklagik
2 ila 4 saat siirmektedir, (2) Elle yapilan boliitleme nesnel degildir. Farkli uzmanlar
tarafindan yapilan boliitlemeler birbirinden ¢ok farkli olabilmektedir. Ornegin farkli
uzmanlar tarafindan gergeklestirilen beyin tiimorii boliitlemede yaklasik %14-%22
aras1 farklilik tespit edilmistir, (3) Ayn1 uzman tarafindan farkli zamanlarda yapilan
boliitlemeler de birbirinden farkli olabilmektedir, (4) Goriintileme ekraninin
parlaklik ve zithik degerleri bdliitleme dogrulugunu ve takip eden analizlerin

giivenilirligini etkilemektedir [22-24].



Boliitleme isleminde bilgisayarlarin kullanilmast bu problemlerin {istesinden
gelinmesine yardimci olmaktadir. Giivenilir bilgisayarli bdliitleme algoritmalari
doktorlara doku ve yapilar1 nicel olarak inceleme imkani vererek beyin ile ilgili
hastaliklar1 teshis ve analiz etmede yardimci olabilir. Fakat beyin dokularinin
boliitlenmesi i¢ ice ve karisik sekli, bulanik smirlari, homojen olmayan yogunluk
dagilimi, arka plan giiriiltiisii ve komsu beyin dokular1 arasindaki diisiik kontrast
nedeniyle ¢ok zor bir gorevdir [25]. Glial tiimorler s6z konusu oldugunda nekrotik
(6li) ve aktif boliimler igeren tiimoriin heterojen yapisindan dolayr boliitleme islemi
daha da karmagiklagmaktadir. Tim glial tiimorlerde nekrotik ve aktif boliimler
arasinda belirgin bir sinirin olmamasi ile bazi tiimorlerde nekrotik boliimler

mevcutken digerlerinde bulunmamasi da boliitlemeyi giiclestirmektedir [14].

Beyin MR goriintiilerinin boliitlenmesi i¢in onerilmis pek ¢ok farkli metot vardir [9-
21]. Beyin dokularmi beyaz cevher, gri cevher ve BOS olarak boliitleyen
caligmalarin [9-13] yaninda sadece timor [15-20] ve tiimor ile 6dem dokularimi
beraber boliitleyen ¢alismalar [14, 21] da mevcuttur. Glial tiimorlii hastalar tizerinde
boliitleme yapan ¢alismalar yalnizca timor [16, 17, 19] ya da timor ile birlikte

yalnizca 6dem dokularini boliitlemislerdir [14].

Beyin tiimorleri saglikli beyin dokularim tahrip ettigi, isgal ederek hasar verdigi i¢in
beyin tiimorleri ile birlikte tiimdriin neden oldugu 6dem ve saglikli dokularin bir
arada incelenmesi gerekir. Bu tez ¢alismasindaki yontemleri kullanarak timor ve
O0dem ile birlikte saglikli beyin dokularini bir arada boliitleyen bir ¢alisma literatiirde

bulunmamaktadir.

Bu tez calismasinda literatiirdeki ¢alismalardan farkli olarak glial timdrlii hastalarla
caligilarak timor ve 6dem dokularinin yaninda beyaz cevher, gri cevher ve BOS

dokular1 da boliitlenmistir.

MR  goriintiilerinin ~ boliitlenmesinde  kullanilan  yontemler  uygulamaya,
goriintiilemenin tiiriine ve diger faktorlere gore degismekle birlikte; (1) esikleme [8,

26-29], (2) model-tabanli boliitleme [9, 14, 19], (3) bolge-tabanli bolitleme [23, 30-



36], (4) kenar-tabanli boliitleme [37, 38], (5) bilgi tabanli boliitleme [39-42] ve (6)
smiflama tabanli boliitleme [10, 12, 13, 20, 43-49] olarak siralanabilir.

Esikleme temel boliitleme tekniklerinden biridir. Esik se¢im yontemine gore genel
esikleme ve yerel esikleme olarak iki grupta incelenebilir. Genel esikleme goriintii
yogunlugunun ¢ift doruklu dagildigin1 varsayar [26]. Bu problemin {istesinden
gelmek icin histogram tabanli esikleme algoritmalar1 Onerilmistir [27]. Entropi
tabanli esikleme algoritmalar1 esiklenmis goriintiideki dagintiyr maksimize etmeye
calisir [28]. Genel esiklemeye alternatif olarak goriintiiylii pek c¢ok alt goriintiiye
bolerek her alt goriintli icin bir esik secilmesi seklinde calisan yerel esikleme
gosterilebilir [29]. Esikleme hizhidir fakat goriintiiyii ¢ift doruklu varsayarak yalnizca
iki farkli sinif olusturabilir ve boliitlenmis bdlgeler orijinal goriintiideki nesnelere
karsilik gelmeyebilir. Multispektral goriintiilere uygulanamaz ve goriintiiniin uzaysal
Ozelliklerini dikkate almaz. Bu durum esikleme yontemini MR goriintiilerinde
siklikla meydana gelen giiriiltii ve gorlintii yogunlugundaki homojen olmayan
dagilimlara karst hassas yapmaktadir. Ayrica beyin goriintiilerindeki doku
yogunluklarinin dagilimi ¢ok karmasik oldugundan farkli doku tiirlerini birbirinden
ayirt edebilecek esik degerinin belirlemesinde zorluklarla karsilasilir. Bu nedenle
tibbi goriintii boliitleme uygulamalar i¢in klasik esikleme metodunun yerel yogunluk
ve baglantiya dayali bilgileri birlestiren varyasyonlart dnerilmektedir [8, 26-29]. Tiim

bu dezavantajlar1 nedeniyle bu calismada esikleme yontemi kullanilmamistir.

Model tabanli yontemler beyin MR goriintiilerinin boéliitlenmesinde siklikla
kullanilmaktadir [9, 14, 19]. Bu yontemler anatomik bir sablon (beyin modeli) ve bir
vokselin (3 boyutlu piksel) belirli bir beyin yapisina ait olma olasiliginin uzaysal
dagilimu ile ilgili 6nsel bilgiden faydalanmaktadir. Model tabanli yaklasim gii¢lii bir
yontem olmasina ragmen c¢oOziimler egitim verisinden Ogrenilen istatistiksel
dagilimlardan elde edilmektedir. Bu istatistiksel tahminleri elde eden algoritmalar
¢ok yavastir ve model se¢imi zordur. Model tabanli yontemlerin sayilan

dezavantajlar1 bu ¢calismasinda kullanilmamalarina neden olmustur.



Bolge tabanli boliitlemede kullanilan yontemler; bolge biiylitme [23, 32], bol ve
birlestir [30] ve watershed (havza) algoritmalaridir [35]. Histogram tabanli bolge
boliitlemenin temel sakincasi histogramin uzaysal bir bilgi saglamamasidir. Bolge
biliylitme algoritmasinin en Onemli dezavantaji bdliitlenecek her bolge igin bir
baslangi¢ noktasina ihtiya¢ duymasi ve bu baslangi¢ noktalarini belirlemek icin el ile
etkilesim gerektirmesidir. Ayrica bdlge biiylitme yOntemi giiriiltiiye karsi hassas
oldugundan delikli ya da birbiriyle baglantisi olmayan bolgeler ortaya
cikabilmektedir. Bol ve birlestir, bolge biyiitme ile iliskili bir algoritmadir. Bir
baslangi¢c noktasina gereksinim duymamakla birlikte benzer dezavantajlara sahiptir
[8]. Havza doniisiimii matematiksel morfolojinin sagladigi en giiglii boliitleme
araglarindan olugmaktadir. Fakat havza doniisiimii algoritmasmin iki sakincasi
vardir. Ilk olarak Klasik havza doniisiimii algoritmasi gri diizey goriintiilerde asiri
boliitlemeye neden olmaktadir. ikincisi, 6zellikle gri cevher ve beyaz cevher ya da
beyin omurilik sivist ve gri cevher gecis bolgelerinde tamamen boliinmemis bazi
bolgeler vardir [36]. Bolge tabanli yontemler bu dezavantajlart nedeniyle tercih

edilmemistir.

Kenar tabanli metotlar, geleneksel Sobel ve Laplace gibi kenar bulucu algoritmalar
ile galisirlar [38]. Kenar tespiti, bolgeleri arasinda belirgin kontrast farki bulunan
gorintiiler tizerinde 1y1 sonuglar verir. Fakat diisiik kontrastli bolgelerde kenar tespiti
smnirlidir. Ayrica ilgilenilen bdlgelerin tespit edilen kenarlar1 arasindaki iligkiyi
bulmak zordur [37]. Bu nedenle kenar tabanli yontemler bu ¢alismada

kullanilmamustir.

Bilgi tabanli uzman sistemler goriintii boliitlemede kullanilan bir baska yontemdir
[40, 42]. Bilgi tabani hazirlanirken en Onemli islem, uzman bilgisinin ifade
edilmesini saglayacak olan kural tabaninin hazirlanmasidir. Kural tabani iginde
goriintiiniin  boliitlenmesi igin gereken bilgiler kurallarla ifade edilmektedir. Bu
sistemler, kurallar ve sistemin olusturulabilmesi ve siirdiiriilebilmesi igin bilgi
mihendisligi ve alan uzmanlar1 gerektirir. Beyin MR goriintiilerinin karmagik

yapilar1 geregi, kurallar kullanarak etkin bir bicimde tamimlanmalart ve



boliitlenmeleri zordur. Bu 6zelliklerinden dolayr bilgi tabanli uzman sistemler ile

calisiilmamustir.

Smiflama tabanli yOntemler Oriintli tanimma teknikleri olarak degerlendirilir.
Goriintiiden elde edilen ve etiketleri bilinen veri kullanilarak olusturulan bir 6zellik
uzayin1 ayristirmaya caligirlar. Smiflayicilar danismanli metotlardir. Yeni veriyi
otomatik olarak boliitlemek icin el ile boliitlenmis egitim verisini kullanirlar [8].
Parlaklik benzerligi, ¢evresel enerji ve egrisel siireklilige gore inga edilebilirler.
Siniflama tabanli yontemler; YSA [43, 50-54], bulanik kiimeleme yontemleri olan k-
en yakin komsu [12, 20, 48] ve bulanik c-ortalamalar [55-57] ile destek vektor
makineleri [49] olarak sayilabilir. Uyelik fonksiyonlarinin sezgisel sekli bulanik c-
ortalamalar yonteminin kullanimini sinirlar. Bu yontem tek basima verimli degildir
clinkii komsu piksellerin birbirleriyle olan gii¢lii iliskileri ile ilgilenmekte
basarisizdir. Sasikala ve Kumaravel beyin MR goériintiilerindeki saglikli beyin
dokusu ile iyi huylu ve habis beyin tiimdrlerini birbirinden ayirt etmek {izere bulanik
c-ortalamalar yontemini kullanmislardir [58]. Dalgacik doniisiimii katsayilarindan es
olusum matrislerini kullanarak c¢ikardiklar istatistiksel Ozelliklerin en 1iyi alt
kiimesini genetik algoritma ile se¢misler ve goriintiileri otomatik olarak boliitlemek
icin bulanik c-ortalamalar algoritmasinda giris olarak kullanmiglardir [58]. K-en
yakin komsu smiflandirici istatistiksel veri yapisi hakkinda higbir temel varsayim
yapmadigindan parametrik olmayan bir smiflandirici olarak kabul edilir [20].
Vrooman ve arkadaslari yaptiklar1 calismada beyaz cevher, gri cevher ve BOS
dokularinm1 boliitlemek i¢in k-en yakin komsu ve beyin atlasini birlestirerek siiflayici
sistemin egitiminde kullanilacak girdi drneklerini otomatik olarak segmislerdir [12].
Khotanlou yaptig1 doktora ¢alismasinda boéliitlemenin baglangic ve ayrintilandirma
asamalarinda rehberlik etmesi igin degistirilmis olasiliksal bulanik c-ortalamalar ile
uzaysal iligkilerin fiizyonunu kullanan bir bélitleme metodu Onermistir [20].
Onerilen metot ardisildir ve boliitlenmek istenen her bir yapi icin kullanicinin
belirleyecegi bir sirada tekrar edilmesi gerekmektedir. Ayrica bu yontemin

kontrastsiz goriintiilerdeki tiimorleri boliitleme performansi diigiiktiir.



MR goriintiilerinin dogrusal olmayan karakteri klasik istatistiksel yOntemlerin
boliitleme islemi i¢in kullanilmasim1 6zellikle uygunsuz kilar. Klasik istatistiksel
orlintli tanima tekniklerine kiyasla sinir aglarinin baglica avantaji egitim veri kiimesi
secimine karsi olan goreli duyarsizliklaridir. Bu 6zelligin tek bir dilim ve ¢oklu dilim
siniflandirmasi i¢in onemli oldugu kanitlanmistir. YSA veri dagilimlarinin olasilik
yogunluk fonksiyonlar1 hakkinda herhangi bir varsayima bel baglamadan islem yapar
[60].

YSA’lar smiflama islemini belirli bir kural kiimesini kullanmak yerine veriden
Ogrenen bir metotla gergeklestirirler ve veriye dayali bir sekilde organize olurlar.
Kendi kendilerine 0Ogrenebilmeleri, hata toleranslar1 ve en uygunu arama
yeteneklerinden dolay1 her gecen giin daha fazla ilgi ¢ekmektedirler. YSA’lar paralel
calisan, lineer olmayan ve biyolojik sinir aglarina benzer bir desende diizenlenmis
cok sayida hesaplama elemanindan olusurlar. Tepkilerini bulunduklart ortam
kosullarina gore degistirir, deneyimlerinden &grenir ve daha onceki orneklerden
yenilerine genelleme yaparlar. YSA’lar karar agaglar1 ya da kural tabanli sistemleri
kullanmanin zor oldugu beyin dokusu béliitleme gibi zor, ¢cok degiskenli ve dogrusal
olmayan alanlarda iyi performans sergilerler [45, 59]. Tiim bu olumlu 6zelliklerinden

dolay1 beyin MR goriintiilerinin boliitlenmesi isleminde YSA kullanilmastir.

Ozorgiitlemeli harita (Self Organizing Maps-SOM) aglar1 yarismacit dgrenme
algoritmasin1 kullanan danigmansiz bir YSA tiiriidiir. Sinir aglar1 alanindaki en
popiiler aglardan biridir. SOM aglarinin diger YSA tiirlerine gore otomatik olarak
benzerlik diyagramlari olusturabilme gibi avantajlart vardir [49, 59-61]. SOM
aglarinin, yliksek boyutlu girdileri bir ya da iki boyutlu, ndronlardan olugan ayrik bir
kafes iizerine haritalama 6zelligi vardir. Girdi verisini Oklid uzaklig1 gibi benzerlik
Olctitlerine gore gesitli kaliplar bi¢iminde organize eder. SOM ag1 girdi verisinin hem
dagilimmi hem de topolojisini 6grenir. Diger bir deyisle, ag girisindeki topolojik
iligkileri korur ve komsu girdileri komsu noéronlara haritalar. SOM aglar
danismansiz 6grenme islemi tamamlandiktan sonra, genellikle bir vektor nicemleme
metodu olan 6grenmeli vektor nicemleme (Learning Vector Quantization-LVQ)

kullanilarak agdaki noronlarin en iyi yerlesimi bulmak i¢in kalibre edilirler [61].



SOM agimi kullanan ¢aligmalarin egitim isleminin ardindan agin ¢ikisini kiimelemesi
gerekir. Cilinkii SOM aginin ¢ikisinda béliitlenmek istenen doku tiiriinden daha fazla
sayida ¢ikis néronu vardir. Benzer ¢ikis néronlarini kiimelemek igin genellikle ek bir
YSA kullanilir. Bu YSA’nin girisinde SOM aginin ¢ikisindaki néronlarin agirlik
vektorleri giris olarak kullanilmaktadir [10, 11, 16].

Beyin MR goriintiilerini boliitlemek icin SOM aglarimi kullanan pek c¢ok calisma
yapilmistir [10, 11, 13, 16, 43, 50-52, 54, 62, 63]. Ornegin Alirezaie ve arkadaslari
SOM aglar1 ile saglikli kisilere ait T1-agirlikli, T2-agirlikli ve PD beyin MR
goriintiilerini beyaz cevher, gri cevher ve BOS seklinde boliitlemislerdir [13].
Oncelikle kafatas1 i¢inden beyni gdsteren bolgeyi ¢ikarmislar ve multispektral veri
kiimesini agda giris olarak kullanmislardir. Elde ettikleri sonuglari gorsel olarak
degerlendirmislerdir [13]. Zizzari ve arkadaslar1 beyin MR goriintiilerinden timori
tespit edebilmek icin gri diizey es olusum matrisleri kullanarak goriintiiden desen
ozellikleri ¢ikarmiglar ve bu 6zellikleri SOM aginda giris olarak kullanmislardir [62].
Ahmed ve Farag yaptiklar1 ¢alismada SOM aginda giris olarak goriintiiniin farkl
Ol¢eklerde yumusatilmis tekrarlarini kullanmislar ve 3-boyutlu MR goriintiilerini
boliitlemislerdir [63]. Reddick ve arkadaslari beyin MR goriintiilerini boliitlemek igin
SOM ag1 ve SOM aginin ¢ikisini simiflandirmak i¢in ¢ok katmanli geri yayiliml
YSA kullanmislardir [10]. Calismalarinda T1-agirhikli, T2-agirlikh ve PD MR
goriintiilerini kullanmislar ve goriintiileri saglikli beyin dokular1 olan beyaz cevher,
gri cevher ve BOS olarak bolitlemislerdir. Toplam 14 kisilik veri kiimesiyle
gerceklestirdikleri calismalarinda yedi kisiye ait etiketli goriintiileri egitim amaciyla
kullanirken geri kalan yedi kisinin goriintiilerini ikinci YSA’y1 test etmek icin
kullanmislardir. Smiflayict agdaki her girdi vektori, iliskili oldugu ve beyin
dokusuna ya da arka plana karsilik gelen bir elle siniflandirma degerine sahiptir [10].
Song ve arkadaslart SOM agi ile olasiliksal agirlikli YSA’y1 birlestirerek boliitleme
gerceklestirmiglerdir [11]. Uyguladiklari metotta SOM agini kullanarak T1-agirlikli
ve T2-agirlikli MR goriintiilerini asir1 boliitlemislerdir. Farkli hedef siniflart igin her
referans vektoriiniin kismi katkilarini tahmin etmis ve Bayes teoremi ile nihai hedef

smiflarm her birine ait referans vektorlerinin olasiliklarini hesaplamak i¢in uzman



tarafindan sec¢ilen egitim setlerini kullanmiglardir. Kullandiklar1 bu parametrik
yaklasim dokularin bir olasilik yogunluk fonksiyonu oldugunu varsaydigi igin
sistemin dogruluk oran1 diisiiktiir ve gercek veri dagilimlari ile uyusmamaktadir [11].
Iftekharuddin ve arkadaslart SOM agi ile kiimelemenin ardindan ileri beslemeli YSA

ile otomatik Bayes diizenleme yontemlerini kullanmiglardir [16].

Multispektral gorlintii analizi ilgilenilen nesnenin analizinde farkli goriintiileme
teknikleri kullanilarak elde edilmis birden fazla goriintiintin kullanilmasidir. Beynin
multispektral analizi i¢in T1-agirlikl, T2-agirlikli ve FLAIR MR goriintiileri gibi
aynit yapiyl gosteren cesitli goriintiilere ihtiya¢ vardir. Multispektral goriintii
boliitleme, veri kiimesindeki her pikselin siniflandirilmasini ve bu sekilde yap1 ve
doku smifinin hacmi hakkinda bilgi elde etmeyi amaglamaktadir. Bu islemin
yapilabilmesi i¢in veri kiimesini olusturan goriintiilerin anatomik olarak aym
koordinat sisteminde bulunacak sekilde ¢akistirilmalar1 gerekmektedir. Beyin MR
goriintiileri icin bu islem veri elde etme sirasinda kisinin kafa pozisyonu
sabitlestirerek ve bu sabit alanin goriiniimiinde farkli MR dizilerini uygulayarak
basarilabilir. Fakat uygulamada, hareketten kaynaklanan olgularin Oniine
gecilememektedir. Bu durum, goriintii cakistirma tekniklerinin uygulanmasini

gerekmektedir [64].

Diisiik sinyal-giiriiltii ya da kontrast-giiriiltii oranlari, kullanilan boliitleme yontemi
ne olursa olsun dogruluk oranini diisiirmektedir [65]. Bu problemin {istesinden
gelebilmek icin goriintiilere genellikle algak geciren filtreleme ya da komsuluk
ortalamas1 gibi gelencksel uzaysal olarak degismeyen filtreleme teknikleri
uygulanmaktadir. Geleneksel filtreleme metotlarinin temel sakincasi nesne sinirlar
ve Onemli Ozellikleri bulaniklagtirmalart ile goriintiideki yapisal ince detaylari,
ozellikle kiiciik lezyonlar1 bastirmalaridir [66]. Uzaysal olarak degisen filtreleme
teknikleri, bu kisitlamanin istesinden yerel 6zelliklere bagli stratejiler kullanarak
gelmeyi amaclamaktadir. Uyarlamali katsayilarla ¢alisan 6zyinelemeli algak gegiren
filtreleme, dogrusal en kiiciik kareler hata filtreleme, yerel sekil uyarlamali sablon
filtreleme ve esyonsiiz yaymim filtreleme uzaysal olarak degisen filtreleme

yontemlerindendir.
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Gerig ve arkadaglari, MR goriintiilerindeki rastgele giirtiltiiyii ortadan kaldirmak icin
Perona ve Malik [67] tarafindan 6nerilen dogrusal olmayan esyonsiiz yayinim filtresi
ile genis bir yelpazedeki diger filtreleri karsilastirmislardir [65]. Calismalarinda
esyonsiiz yayinim filtresinin sinyal-giiriiltii oranin1 gelistirdigini, homojen bdlgeleri
bulaniklastirdigin1 ve nesne simirlarin1 keskinlestirdigini gostermislerdir. Bu filtre
ayni zamanda giiriiltiiyli ve kismi hacim etkilerini azaltmaktadir. Dolayisiyla yanlis
simiflandirilmig egitim noktalarinin sebep oldugu ve sonraki islem adimlarini
etkileyen operatore bagli hatalar da azalmaktadir [66]. Esyonsiiz yayinim filtresi, MR
tarayicisinin manyetik alanindaki degisimler nedeniyle ortaya ¢ikan etki alan1 ya da
tekbi¢imsizlik  olarak  adlandirilan  homojensizlikleri de  diizeltmektedir.
Homojensizlik goriintliiniin uzaysal olarak yavas¢a degisen bir etki degeri ile
carptlmasidir. Bu durum goriintiilerin ¢akistiritlmas: ve boliitlenmesi gibi gorevler

i¢in problemlere yol agmaktadir [65-67].

Gortintiilerin boliitlenmesi isleminin dogru ve gilivenilir bir sekilde basarilabilmesi
icin boliitleme isleminde giris olarak kullanilacak ve bdliitlenecek dokulart en iyi
sekilde temsil eden oOzelliklerin secilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir. Goriintii
bolitlemede kullanilan 6zellikler genellikle yogunluk, desen, sekil vb.dir [1, 2, 7].
Gortintiide bulunan doku 6zelliklerini ¢ikarmak ic¢in kullanilabilecek yontemler; (1)
ortalama, varyans gibi birinci dereceden istatistikler [2], (2) es olusum matrisleri
[68], (3) momentler [69], (4) lineer 6lgek uzayinda hesaplanan uzaysal tiirevler gibi
ikinci dereceden istatistikler [70] ve (5) dalgacik dontisimii [52, 71] olarak
sayilabilir. Desen analizinde kullanilan geleneksel istatistiksel yaklasimlar, goreli
olarak kiiciik komsuluklar {izerinden hesaplanan uzaysal etkilesimlerin analizleri ile
sinirlidir [72]. Bunun bir sonucu olarak mikro desenler denilen siniflarin analizi ve
boliitlenmesinde iyi performans gosterirler. Insan gérmesi ile ilgili modeller hem
yerel hem de genel bilgiyi koruma yetenegine sahip dahili uzaysal/frekans temsilini
onermektedirler. Bu bulgular farkli 6lgek ve uyumlastirma ayarlamalar ile c¢esitli
dalgaciklar kullanan dalgacik doniisiimiiniin desen analizinde kullanilmasiin

temelini olusturmaktadir [71, 73].
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Cok c¢oziintrliiklii dalgacik analizi bir gorintiiniin farkli uzaysal frekanslarda
yerellestirilmis alt goriintiilerinin temsilini saglamaktadir [38]. Goriintiiniin 2-boyutlu
frekans spektrumunu bir algak geciren yaklagim goriintiisii ve ii¢ yiiksek gegiren
detay goriintiisiine bolmektedir. Fourier doniisiimii ile karsilastirildiginda dalgacik
dontistimii bir sinyali ¢esitli zaman penceresi ve frekans bantlarinda tanimlayan bir
zaman-frekans fonksiyonudur. Duragan olmayan veya yerel olarak diizensiz
sinyallerin analizi i¢in Ozellikle faydalidir. Farkli dlgeklerdeki ve frekanslardaki
goriintliler bir dokunun goriinlimii i¢in ¢esitli karakteristiklere sahip olduklarindan
dalgaciklarin ¢ok ¢oziiniirliiklii, cok kanalli modelleme kapasitesi doku analizi i¢in

olduk¢a uygundur [74].

Dalgacik doniisiimii beyin MR goriintiilerinin boliitlenmesinde hem uzay hem de
frekans diizleminde sagladigi iyi lokalizasyon nedeniyle siklikla kullanilmaktadir
[16, 75]. Geleneksel ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) ayni konuya ait hafif¢e farkli
hizalanmis iki goriintiiden 6nemli Ol¢lide farkli katsayilar ¢ikaran yani Oteleme ile
degisen bir karakteristige sahiptir [76]. Duragan dalgacik donisimii (DDD)
ADD’deki alt ornekleme islemini kaldirarak bu problemin iistesinden gelir ve
eksiksiz bir gosterim saglar [73]. DDD ile ayristirilan tiim goriintiiler ve orijinal
gorlintii ayn1 boyutta oldugundan DDD katsayilar1 ve onlardan elde edilen desen
ozellikleri herhangi bir izdiisiimiine ihtiya¢c duymadan dogrudan béliitleme isleminde

kullanilabilmektedir [77].

Dalgacik katsayilar1 tek basmna dokular1 tam olarak ifade etmekte yetersizdirler.
Dokulu bilgiyi farkli frekans kanallarina bolmekte faydali olsalar da bir pikselin
etrafindaki yerel istatistiksel bilgilerden yoksundurlar. Bu nedenle genellikle
dalgacik katsayilarina pencereleme ile uzaysal filtreleme islemi uygulanmakta ve
yerel istatistikler hesaplanmaktadir. Bu yolla standart sapma, enerji, entropi gibi pek

cok desen 6zelligi elde edilebilmektedir.

Beyin goriintiilerinin analizinde SOM aglarinda giris olarak dalgacik doniigiimii ile
filtrelenmis ya da dalgacik doniisiimden elde edilen alt goriintileri kullanan

calismalar bilyilk basar1 gostermistir [49, 52, 78]. Ornegin Viyajakumar ve
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arkadaslar1 tiimor, 6dem, nekroz, beyin sivisi ve normal dokulari béliitlemek ve
tiimoriin habislik durumunu derecelendirmek i¢in dalgacik doniistiimii ile filtrelenmis
ADC (Apparent Diffusion Coefficient), FLAIR ve T2-agirlikli MR goriintiilerini
SOM aginda giris olarak kullanmislardir. Elde ettikleri sonuglari elle boliitlenmis
goriintiilerle dogrulamiglardir [52]. Chaplot ve arkadaslar1 beyin MR goériintiilerini
normal ya da anormal olarak smniflamak iizere gorilntiilerin dalgacik
doniistimlerinden elde edilen yaklasim alt goriintiilerini SOM aginda giris olarak
kullanmislar ve %94 oraninda siniflama basarisi elde etmislerdir [49]. Zhang ve
arkadaglar ise yaptiklar1 ¢aligmada 2-boyutlu ayrik dalgacik doniisiimii ve SOM
aglarmi kullanarak beyin oylumunu cikarma, beyin dokularmni gri cevher, beyaz
cevher ve BOS olarak ayirmak igin beyin MR goriintiilerini boliitlemisler ve

sonuglart gorsel olarak degerlendirmislerdir [78].

Beyin gorintiilerinin istenilen doku tiirlerine otomatik olarak boliitlenmesini
basariyla gerceklestirecek ve hastanelerde aktif olarak kullanilabilecek bir sistem
doktorlara zaman kazandiracak, doktorlarin elle yaptiklar1 boliitleme islemlerinde
olusabilecek 6znelligin oniine gegecek, goriintiileme ekraninin parlaklik ve kontrast
ayart gibi bdliitleme islemini ve bunu takip eden analizleri etkileyecek
mekanizmalar1 devre dis1 birakacak, daha da 6nemlisi hastalara yanlis veya eksik tani
koyulmasini engelleyecek ve cerrahi operasyonlarin planlanmasini kolaylastiracak

biiyiik gelismeler saglayacaktir.

Bu tez c¢alismasi kapsaminda klinik teshis ve tedavi amaglar1 i¢in beyin MR
goriintlilerini  otomatik olarak boliitleyen ve etiketleyen bir yazilim sistemi
gelistirilmistir. Bu amagla gergek beyin goriintiileri kullanilarak olusturulmus beyin
modeli (BrainWeb) [79-81], saglikli kisilere ait beyin MR goriintiileri [82] ile
beyninde tiimor bulunan kisilere ait hastaneden toplanan beyin MR goriintiileri

tizerinde beyin dokularinin boliitlenmesi islemi gergeklestirilmistir.

Tiimorlii hastalarin goriintiilerini boliitlemek icin glial tiimdrii bulunan hastalara ait
Tl-agirlikli, T2-agirlikli ve FLAIR MR goriintiileri kullanilmistir. Beyin tiimorleri

icinde en yaygin goriilen habis tiimor tipi oldugu i¢in glial tiimorlii hastalarla
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calistlmistir. Hasta herhangi bir cerrahi operasyon gecirmeden Once elde edilen
gortntiiler kullanilmistir. Gelistirilen sistem beyin MR goriintiilerini gri cevher,
beyaz cevher ve BOS normal beyin dokulari ile timor ve 6dem hastalikli dokularina
boliitlemektedir. Literatiirde, bu tez ¢alismasindaki yontemleri kullanarak beyaz
cevher, gri cevher ve BOS dokularini ayni anda tiimor ve 6dem ile birlikte boliitleyen
bir ¢alisma bulunmamaktadir. Goriintiilerdeki etki alanini ve rastgele girtltiiyi
ortadan kaldirmak i¢in dogrusal olmayan esyonsiiz yaymim filtresi tiim goriintiilere
uygulanmistir. Daha sonra goriintiileme iglemi sirasinda siklikla karsilasilan bir
durum olan kafanin hareket ettirilmesi nedeniyle olusan aksakliklarin giderilmesi i¢in
ayni hastadan elde edilen tiim goriintiiler c¢akistirilarak ayni koordinat sistemine
hizalanmistir. Bu ¢alismada ilgilenilen bolgeler beyin dokulari oldugundan esikleme
ve morfolojik islemlerin bir arada kullanildig: bir yontem ile beyin dokusu disinda
kalan alanlar goriintiilerden ¢ikartilmistir. DDD kullanilarak goriintii alt bantlarina
ayrilmis ve dalgacik katsayilarina uzaysal filtreleme metotlar1 uygulanarak o6zellik
vektorleri olusturulmustur. Boliitleme islemi i¢in danigsmansiz 6grenme algoritmasini
kullanan SOM ag egitilmistir. Gelistirilen yontemde SOM agmin ¢ikisini
kiimelemek i¢in ek bir YSA kullanilmasina gerek yoktur. El ile etiketlenmis goriintii
bolgelerini kullanan ve ¢ikis néronlarinin boliitlenecek doku tiirleri i¢in en iyi uyan
birimlerinin (BMU) isabet histogramina dayanan bir algoritma gelistirilmistir. Beyaz
cevher, gri cevher, BOS, tiimor ve 6dem bolgelerini gosteren alanlar hastalarin her
birinde ilgilenilen dilim i¢in el ile isaretlenmistir. El ile boliitleme sayesinde egitim
isleminde kullanilan her girdi vektoriiniin beyin dokularindan hangisine karsilik
geldigi bilinmektedir. Gelistirilen algoritma SOM aginin topolojisindeki komsuluk
iliskilerinden faydalanmaktadir. Egitim ve etiketleme islemlerinin ardindan agin ¢ikis
noronlarinin en 1yl konumunu ayarlamak ic¢in damigmanli LVQ algoritmasi
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, elle yapilan boliitleme ile sistemden elde edilen
boliitleme sonuglarinin 6rtiisme oranlarini gosteren Dice benzerlik indeksi [83-85] ile

duyarlilik ve belirlilik 6l¢titlerine gore degerlendirilmistir.

Tezin ikinci bdliimiinde tez ¢aligmasinda kullanilan malzeme ve yoOntemler

verilmistir. Boliitleme islemlerinde kullanilan beyin modeli, saglikli beyin MR
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gorlntiileri ve tiimorlii beyin MR goriintlileri anlatilmistir. MR goriintiileme
yonteminin temel prensipleri ile goriintii boliitleme yontemleri verilmistir. Boliitleme
oncesinde bir Onislem olarak uygulanan goriintii cakistirma ile yine bir Onislem
olarak gerceklestirilen esyonsiiz yaymnim filtresi bu bolimde anlatilmistir.
Goriintiilerden  6zellik ¢ikarmada kullanilan dalgacik doniisiimii  yontemi ile
gorlntiilerin boliitlenmesinde kullanilan YSA olan SOM aglar1 anlatilmistir. SOM
ag1 ile yapilan boliitlemeyi takiben kullanilan LVQ yontemi ile sistemden elde edilen
sonuclarin degerlendirilmesinde faydalanilan performans degerlendirme oOlgiitleri

verilmistir. Yazilim gelistirme ortami1 da yine bu boliimde anlatilmistir.

Ucgiincii boliimde bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen goriintiilerde beyin
bolgesinin bulunmasi ve SOM aginin kiimelenmesi ve etiketlenmesi algoritmalari

verilmistir.

Dordiincii boliimde beyin modeli, saglikli beyin MR goriintiileri ve timdrli beyin
MR goriintiileri  lizerinde gerceklestirilen boliitleme  islemlerinin  adimlari
parametreleriyle birlikte verilmistir. Boliitleme islemlerinin basaris1 performans
degerlendirme Olgiitlerine gore degerlendirilerek sistemden elde edilen bdliitlenmis
sonu¢ goriintiileri sunulmustur. Bu boliimde ayrica boliitleme islem adimlarini rahat
ve kolay bir sekilde, sonuglar1 gorerek gerceklestirebilmek iizere gelistirilen grafik

ara yliz anlatilmistir.

Besinci boliimde ise tezle ilgili genel sonuclar ve degerlendirme verilmistir.
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2. MALZEME ve YONTEM

Bu boliimde oOncelikle tez c¢aligmast kapsaminda iizerinde beyin dokularinin
boliitlenmesi isleminin gerceklestirildigi veri kiimeleri olan beyin modeli, saglikli
kisilere ait beyin MR goriintiileri ve beyninde tiimor bulunan kisilere ait hastaneden
toplanan beyin MR goriintiileri hakkinda bilgiler verilmistir. Takip eden alt
bagliklarda ise boliitleme isleminde kullanilan yontemler ve algoritmalar

anlatilmistir.

2.1. Beyin Modeli

Benzetim yontemi ile olusturulan MR goriintiileri tibbi  gOrilintii  analizi
algoritmalarinin gelistirilmesinde, 6zellikle boliitleme algoritmalarinda, 6nemli bir
rol oynarlar. Goriintii analizi metotlar1 kontrollii bir ortamda test edilmeli ve
degerlendirilmelidir. Benzetim goriintiileri dogrulama i¢in son derece yararl
araglardir, ¢linkii kesin referans bilinmektedir. Mutlak boliitleme dogrulugu benzetim

gorlintiileri ile karsilagtirma yaparak degerlendirilebilir [86].

BrainWeb veritaban1 gercek beyin MR goriintiileri kullanilarak olusturulmus
benzetim gorintiileri icermektedir [79-81]. Bu veritabani farkli goriintii isleme
metotlarinin dogrulanmasinda yiiziin iizerinde, bagimsiz uzman degerlendirmesinden
gecmis yayinda kullamilmistir ve son yillarda tibbi goriintii analizlerinin
dogrulanmasinda fiilen bir standart haline gelmistir. Veritabaninda bulunan benzetim
goriintiileri bir kisiden elde edilmis yiiksek ¢oziiniirlikld, diisiik giiriiltiilii 27 adet
T1-agirlikli, 12 adet PD-agirlikli ve 12 adet T2-agirlikli MR goriintii taramalarmin
cakistirilarak birbirine gore hizalanmasi ve ortalamalariin alinmast sonucu
olusturulmustur. Goriintii daha sonra uzman bir néro anatomi uzmani tarafindan
boliitlenmistir. Saf dokular igindeki noktalar belirlenmistir. Daha sonra her
vokseldeki doku igerigini belirlemek iizere bulanik minimum uzaklik simiflayicisi
uygulanmistir. Bu islemin ardindan doku benzetimlerinin nihai kiimesini liretmek
tizere elle diizeltmeler yapilmis ve maskelemeler uygulanmistir. Benzetim

goriintiilerinde beyne ait 181 dilim bulunmaktadir [80, 81, 86-89].
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Sekil 2.1 BrainWeb veritabaninda bulunan T1-agirlikli, T2-agirlikli ve PD MR
gorintiileri ile bu goriintiilerin el ile boliitlenmesi sonucu olusturulmus kesin referans

goriintiilerine birer 6rnek gostermektedir.

Sekil 2.1. BrainWeb veritaban1 benzetim goriintiileri (a) T1-agirlikli MR goriintiisii,
(b) T2-agirlikli MR goriintiisii, (c) PD-agirliklit MR goriintiist, (d) Kesin
referans goriintiisii
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2.2. Saghkh Beyin MR Goriintiileri

Tibbi goriintii isleme alani hizla biiytimektedir. Boliitleme, siniflama ve sekil analizi
ile ilgili pek ¢ok yeni yaklagim gelistirilmekte ve yaymlanmaktadir. Bu durum belirli
bir analiz gorevi belirlendiginde en uygun metodun taninmasi ve se¢ilmesinde bir
problem olusturmaktadir. Yayimnlanan tiim metotlar1 uygulamak iyi donanimh bir
goriintii isleme laboratuari i¢in bile neredeyse imkansizdir. Her metodu yerel olarak
uygulamak yerine goriintli verilerini iceren bir yerel havuz olusturmak ve bu
goriintlilere uygulanan her tiirlii analizin sonucglarinin paylasilmasi daha faydalidir.
Bu sekilde yeni analiz algoritmalar1 ortak goriintiiler iizerinde test edilebilir. Elde
edilen sonuglar ayn1 goriintiiler {izerinde daha once uygulanmis ¢esitli metotlar ve

uzman yorumlari ile dogrudan karsilagtirilabilir.

IBSR (The Internet Brain Segmentation Repository), saglikli kisilere ait beyin MR
goriintlileri ve bu gorintiilerin boliitleme sonuglarini igeren, tiim diinyadaki
aragtirmacilarin faydalanarak katki sagladiklari bir veritabanidir. Bu veritabani, beyin
MR goriintiisii verilerinin yani sira uzmanlar tarafindan elle yapilmis bdliitleme
sonuclarint  da  saglamaktadir. Buradaki ama¢  bdliitleme  metotlarinin

degerlendirilmesi ve gelistirilmesini tesvik etmektir [82].

Sekil 2.2. IBSR veritabanindan bir beyin MR goriintiisii
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Sekil 2.2’°de IBSR veritabaninda bulunan bir beyin MR goriintiisii  6rnegi
gorilmektedir. Bazi veri tlirlerinde elle yapilan béliitleme sonuglar1 da (yesil ¢izgiler)
goriintiilerle birlikte verilmistir. MR goriintli verileri pozisyonlar1 standartlagtirilmig
T1l-agirlikli 3-boyutlu kafatasi beyin taramalaridir. Boliitlenmis ya da cizilmis
dosyalar egitimli bir uzmanin saatler harcayarak gerceklestirdigi yar1 otomatik
boliitleme sonuglaridir. Elle yapilan boliitlemeler %100 kesin referans olarak
degerlendirilemese de otomatik boliitleme metotlarinin karsilastirilmasi agisindan iyi

bir yoldur.

IBSR veritabani iginden 20 saglikli kisiye ait sadece beyin bolgesini iceren T1-
agirliklt MR goriintiileri ve bu goriintiilerin gri cevher/beyaz cevher/diger seklindeki
uzman boliitlemeleri kullanilmigtir. Her bir MR goriintiisii 3,1 mm kalinliginda bir

beyin dilimini gostermektedir. Goriintiiler 8 bitliktir.

4 erkek ve 6 kadin iizerinde 10 FLASH (Fast Low Angle SHot) taramasi 1,5 T
Siemens Magnetom MR System cihazi kullanilarak su parametreler ile yapilmistir;
TR=40 ms, TE=8 ms, cevirme aci1s1=50°, goriintileme alam=30 cm, dilim
kalinligi=bitisik 3,1 mm, matris=256x256. 6 erkek ve 4 kadin iizerinde 10 3D-
CAPRY taramas1 1,5 T General Electric Signa MR System (Milwaukee, WI), cihaz1
kullanilarak su parametreler ile yapilmistir; TR=50 ms, TE=9 ms, ¢evirme a¢1s1=50°,

goriintlileme alan1=24 cm, dilim kalinligi=bitisik 3,0 mm, matris=256x256.

Tim MR goriintilerinin  pozisyonlar1  goriintiiler elde edildikten sonra
standartlagtirtlmistir. Daha sonra elle boliitleme islemi gerceklestirilmistir.
Pozisyonlar1 standartlastirilmis goriintiiler egitimli bir arastirmaci tarafindan yari
otomatik bir yogunluk dig hat haritalama algoritmas1 ile sinyal yogunluk
histogramlar1 kullanilarak boliitlenmistir. Yogunluk dis hat haritalama ile dis
kenarlar belirlendikten sonra gri ve beyaz cevher sinirlart sinyal yogunluk
histogramlari ile ayrilmistir. Bu teknik kullanilarak sinirlar verilen bir yap: ve onun
komsu dokusu i¢in ¢ift doruklu histogramin tepe noktalarinin orta noktasi olarak

tanimlanmustir. Diger néroanatomik yapilar benzer sekilde boliitlenmistir [90].
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IBSR veritabaninda bulunan orijinal T1-agirlikli beyin MR goriintiileri ile bu
gorlntiilerin sadece beyin bolgesini ve elle boliitlenmis hallerini gosteren goriintiiler

Sekil 2.3’te veritabanindaki 1 24 numarali kisi ve Sekil 2.4’te 12 3 numarali kisi

icin verilmistir.

(@) (b) (©)

Sekil 2.3. 1_24 numarali hastaya ait (a) T1-agirlikli1 beyin MR goriintiisii (b) sadece
beyin bolgesini gosteren goriintii ve (c) elle boliitlenmis goriintii

(a) (b) (©)

Sekil 2.4. 123 numarali hastaya ait (a) T1-agirlikli beyin MR goriintiisii (b) sadece
beyin bolgesini gosteren goriintii ve (c¢) elle boliitlenmis goriintii
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2.3. Tiimérlii Beyin MR Goriintiileri

Tiimorli beyin MR goriintiileri beyninde glial tiimor bulunan hastalardan elde
edilmistir. Glial tiimdrler beyindeki glial hiicrelerde ortaya ¢ikmaktadir. Beyinde en
sik goriilen ve 6liim orani en yiliksek olan tiimor tiirii oldugundan glial tiimdre sahip

hastalarin goriintiileri lizerinde ¢aligilmistir.

29 Mayis Hastanesi Radyoloji Poliklinigi arsivinde bulunan tiim beyin MR
goriintlileri bir radyoloji uzmani yardimiyla taranmistir. MR taramasi sirasinda
radyoloji uzmanlari tarafindan hazirlanan raporlar incelenerek rapor metninde kitle

(timor) teshisi koyulmus ve operasyon ge¢irmemis hastalar tespit edilmistir.

Tiimorlii hastalarin goriintiileri 6ncelikle tiimoriin kafa igerisinde bulundugu yere
gore intraaksiyal ve ekstraaksiyal yerlesimli bi¢iminde smiflandirilmistir.
Intraaksiyal timorler beynin yumusak dokusu iginden c¢ikan tiimérler iken
ekstraaksiyal timorler beyin dokusunun disinda ¢ikip beyne baski yapan tlimorlerdir.
Bu calismada beynin yumusak dokusu iginde yer alan tiimorlerle ilgilenildiginden

ekstraaksiyal timorlii goriintiiler elenmistir.

Bu islemin ardindan intraaksiyal tiimorli veri kiimesindeki hasta goriintiileri
radyoloji uzmant ile birlikte incelenerek tiimor tiirleri tespit edilmis ve glial tiimorlii
hastalar belirlenmistir. Veri kiimesinden diger hasta goriintileri ¢ikartilarak
operasyon gecirmemis 13 erkek ve 7 kadin toplam 20 hastaya ait intraaksiyal glial
timorli goriintiiler ile calismaya devam edilmistir. Bu hastalarda tiimor beynin
yumusak dokusu i¢inde degisik bolgelerde, kati bir kiitle veya sivi iceren daginik bir

formatta bulunmaktadir.

Bu tez calismasinda kullanilan beyin MR goriintiileri 1,5 T General Electric MR
tarayicisi ile elde edilmistir. MR taramalarindaki inceleme alan1 biiytikliigii 240%240
mm’dir. Kesit kalinligi 5,5 mm tarama ve 1,5 mm bosluk olmak {izere 7 mm’dir.
Goriintiilemede kullanilan matris biiyiikliigli 480x480°dir. Gorlintiideki her bir
voksel 0,5%0,5%5,5 mm’lik bir alan1 gostermektedir. Calismada MR goriintiillemede
rutin olarak kaydedilen TZ1-agirlikli (TR/TE: 1860/20), T2-agirlikli (TR/TE:
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5750/130) ve FLAIR (TR/TE: 8800/130) MR gorintiileri kullanilmistir. Tim
gorlntii tiirlerindeki toplam dilim sayis1 20’dir. Tiim goriintiiler 16-bit derinliginde

ve 512x512 piksel boyutlarindadir.

Sekil 2.5 ve Sekil 2.6’da veri kiimesinde yer alan Al ve A9 numarali iki hastaya ait

T1-agirlikli, T2-agirlikli ve FLAIR MR goriintiileri verilmistir.

(@) (b) (©)
Sekil 2.5. Al numarali hastaya ait (a) T1-agirlikli, (b) T2-agirlikli ve (c) FLAIR MR
goriintiileri

(a) (b) (©)

Sekil 2.6. A9 numarali hastaya ait (a) T1-agirlikli, (b) T2-agirlikli ve (c) FLAIR MR
goriintiileri
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2.4. MR Goruntiileme Y ontemi

MR goriintiileme yontemi viicudun %75’ini olusturan en biiyiik bilesen olan suya
gore calisir. Manyetik bir alan igerisinde incelenmek istenilen bdlgeye radyo
dalgalar1 gonderilir. Temel olarak ¢ok gii¢lii bir miknatis olan MR tarayicisi igine bir
kisi kondugunda, viicudundaki protonlar ya tarayicinin giiclii manyetik alanina dogru
ya da ona karst dizilirler. Radyo dalgalarmin uyardigi hiicrelerdeki hidrojen
atomlarinin trettigi enerji sayilara donistiiriildiikten ve bir bilgisayar tarafindan
islendikten sonra goriintiiye doniistiiriiliir. Radyasyon kullanilmadigi icin islem
esnasinda hastalar ve uygulayan saglik personelinin radyasyon alma tehlikesi yoktur.
Makine ¢ok yonlii hareket edebildigi igin elde edilen goriintii sadece yatay kesitlerle
smirl degildir. Ug boyutlu gériintiileme saglanabilir. Saglikli ve hasta dokudaki su
icerigi farklidir. Hastalikli ya da hasarli doku saglikli dokuya goére daha fazla su
icerir. Doku ne kadar fazla su igerirse, o kadar giigli MR sinyali alir [1, 2]. Sekil

2.7°de bir MR goriintiileme sisteminin fotografi ve diyagrami verilmistir.

MR degisik amaglarla uygulanabilir. Kranial MR olarak da adlandirilan beyin MR’1
beyin tiimoriinden kuskulanilan hastalarda, sebebi bilinmeyen bas agrilarinda,
birtakim norolojik hastaliklarda doktor tarafindan istenebilir. Omurga MR’1 disk
kaymalarinda yararli olabilir. Omuz, diz gibi eklemlerin ve baglarin
degerlendirilmesinde kullanilabilir. Kalp, gogiis, karin ve legen kemigine ait bazi

hastaliklar da MR ile degerlendirilebilir [2].

Farkli anatomik yapilar arasinda istenen kontrasti iiretmek i¢in MR prosediirleri
cesitli sekillerde degistirilebilir. MR goriintiileme sistemleri, Olciilen sinyali kontrol
etmek i¢in gorilintlilenen yapidaki protonlarin doniislerini degistiren radyo frekans
dalga dizilerini ve manyetik alan1 modiile eden mekanizmalar1 kullanir. MR, proton
dagilimlarin1 secerek goriintiileme yaptigr igin yiikksek derecede detayli yapisal
goriintiiler saglar ve milkemmel bir yumusak doku goriintiileme aracidir. Anatomik
cekirdekler, niikleer manyetizmaya sahip olmalar1 nedeniyle doniis agisal momenti
denilen bir 6zellige sahiptirler. Anatomik cekirdekler sarj edildiklerinde belirli bir

eksende donerler. Bir ¢ekirdek donme ekseni yoniinde net bir manyetik moment
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iiretir. Bu manyetik momentin giicili incelenen ¢ekirdegin tiiriine bagli olarak degisir.

MR goriintillemede hidrojen ¢ekirdekleri (protonlar) gii¢lii manyetik momentleri ve

viicuttaki yumusak dokudaki yayginliklari (su molekiilleri) nedeniyle goriintiilenirler

[1].

Yerel Anten

Radyo Dalga
/Ureticisi & Alicist

(b)

Sekil 2.7. MR goriintiileme sisteminin (a) fotografi ve (b) diyagrami

Belirli bir bolgedeki c¢ok sayida proton dikkate alindiginda doniisleri rastgele
yonlerde olacaktir. Bu durumda protonlarin toplamindaki net manyetik moment sifir
olur. Fakat disaridan uygulanan bir manyetik alan oldugunda (buna MR goriintiileme
de By denir) dénmeler bu alana gore diizenlenir. Doénmelerin kuantum mekanik
ozelliklerine bagli olarak pek ¢ok proton alanin paraleline yakin ve her biri manyetik

momentine gore ayni yonde hizalanma egilimi gosterir. Alan eksenine yakin, donen
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ve salan protonlarin tiimii, disaridan uygulanan manyetik alan ile ayni yondeki
biitlin doniisleri i¢cin net bir manyetik momente neden olur. Viicudun belli bir
bolgesindeki protonlar toplulugunun iste bu net manyetik momenti MR goriintiistinde

alinan sinyallerin olusturulmasi igin temel olusturur [2].

Belli bir atomik cekirdegin By alan1 eksenindeki yalpalayarak donme (topac gibi)
frekansi Larmor esitligi (Es. 2.1) ile gosterilir;

By, =F (2.1)

Burada F yalpalayarak donme frekansi, By disaridan uygulanan manyetik alanin giici
ve v incelenen belirli tiirdeki ¢ekirdegin manyetik momentinin bir 6zelligidir. MR
goriintliileme sistemlerinde (hidrojen ¢ekirdeklerini goriintiileyen) genellikle y=4 257
Hz/G ve By=1,5 T (= 15 000 G) ortak alan giicii olmaktadir. Bu da verilen alan
giiclindeki protonlarin yalpalayarak donme frekansim1 F=(4 257 Hz/G)x(15 000
G)=63 855 000 Hz=63,855 MHz olarak verir [1].

Yalpalayarak donme frekansi, hidrojen ¢ekirdegine 6zgii alan giicii, RF (Radyo
Frekans) darbeleri uygulayarak protonlarin secici olarak uyarildigi belirli bir
frekanstaki rezonansi tanimlar. Bu RF darbeleri protonlara enerji vererek, RF
dalgalar1 uygulandiginda enerji emmelerine ve RF darbeleri olmadiginda o enerjiyi
dagitmalarina neden olur. RF enerjisi, harici manyetik alan ile hizalanmis protonlara
RF darbesi siiresince net manyetik momenti By alan diizleminden belirli bir agiya
(cevirme agis1) kaydiracak sekilde ulastirilabilir. Genellikle 180°lik bir darbe
uygulanir. RF enerjisi kapatildiginda donmeler kendilerini tamami alana gore bir
kere daha hizalanana ve net manyetik moment yeniden By boyunca olana kadar harici

By alaninda yeniden hizalarlar. Bu isleme dinlenme denir [2].

MR goériintiisiindeki sinyal yogunlugu dort temel parametre ile belirlenir; (1) Proton
Yogunlugu, (2) T1 dinlenme zamani, (3) T2 dinlenme zamani ve (4) Akis. Proton
yogunlugu dokudaki protonlarin su ve makro molekiiller (protein, yag, vb.)
seklindeki yogunlugudur. T1 ve T2 dinlenme zamanlar1 protonlarin baglangic RF

darbesinden sonra yeniden dinlenme durumlarima donmesidir. Akisin en Onemli
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etkisi hizli akan arter kanindan sinyalin kaybedilmesidir. MR goriintiisiindeki
kontrast, darbe dizi parametreleri degistirilerek ayarlanabilir. Bir darbe dizisi RF’in
ve gradyan darbelerin sayisini, giliciinii ya da zamanmi ayarlar. En 6nemli iki
parametre tekrarlama zamani (TR) ve yanki zamanidir (TE). TR, ardisik 90°’lik RF
darbeleri arasindaki zamandir. TE ise bagslangic 90”lik RF darbeleri ve yanki
arasindaki zamandir. Sekil 2.8’de tek yankili T1-agirlikli ve ¢ift yankili T2-agirlikl
MR darbe dizileri goriilmektedir [3].

|

TE.
+TE+|
Sinyal ’l"‘qf'l'“ ‘U_II hﬂlu‘
1. Yanla 2. Yanla
(@)
RF ]_I I | B
TR |

|«—TE —»

|<TE>|
C— | —;
1. Yanla 2. Yanla

(b)

Sekil 2.8. (a) Tek yankili T1-agirlikli ve (b) Cift yankili T2-agirlikli MR darbe
dizileri

En yaygin darbe dizileri T1-agirhikli ve T2-agirlikli spin-yank: dizileridir. T1-
agirlikl dizi kisa TR ve kisa TE kullanir (TR < 1000 ms, TE < 30 ms). T2-agirlikli
dizi uzun TR ve uzun TE kullanir (TR > 2000 ms, TE > 80 ms). T2-agirlikl diziler
bir ¢ift yanki dizisi olarak kullanilabilir. Ik veya daha kisa yanki (TE < 30 ms) PD
ya da Tl-agirlikli ve T2-agirlikli goriintiilerin bir karigimidir. Yakin ge¢cmiste PD
goriintiiden vazgegilerek FLAIR goriintii kullanilmaya baslanmistir [3].
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T1-agirlikli taramalar beyin hakkinda bircok anatomik bilgi sunar. Ozellikle eski
lezyonlarin saptanmasinda yararli olan bu tip taramada, anormal alanlar siyah
noktalar halinde gorilir. TI1-agirhkli goriintinin  arttirllmig  versiyonunda,
arttirtlmamis goriintiide goriilemeyen lezyonlar goriiliir. Kontrast maddenin biriktigi
yerler parlak alanlar olarak goriiliir, eski ve aktif olmayan lezyonlar karanlik kalir.
T1-agirlikli taramalar siklikla gadolinyum igeren bilesikler gibi kontrast maddeler
tarama oOncesi kan dolagimina verilerek yapilir. T2-agirlikli goriinti T1-agirlikl
goriintii kadar anatomik ayrintilara sahip degildir, yeni ve eski lezyonlar1 gosterir. PD
eski ve yeni lezyonlari saptayabilir ve parlak noktalar halinde gosterir. Ozellikle siv1

dolu ventrikiillere yakin lezyonlarin saptanmasinda yararlidir [91].
2.5. Goriintii Boliitleme

Goriintii boliitleme bir goriintiiniin bir ya da daha fazla karakteristige veya ozellige
gore smif ya da altkiime denilen bolgelerine ayrilmasi, ayni karakteristige sahip,
ilgilenilen alanlarin arka plandan ve diger alanlardan ayirt edilmesi, belirgin hale

getirilmesidir [7].

Gortintii boliitlemenin amact daha sonraki islemlerde kullanilmak {izere iki boyutlu
piksel dizisi seklinde temsil edilen goriintiideki biitiin piksellerin ortak 6zellikleri
olan kiimelere gruplanmasidir. Diigiik seviyeli goriintii analizinde ilk ve en zor adim
goriintii boliitlemedir. Daha sonra yapilacak olan Oriintii tanima, etiketleme gibi
yiiksek seviyeli uygulamalarin ve analizlerin basaris1 gergeklestirilen boliitlenmenin

basarisina 6nemli 6l¢iide bagl olacaktir.

Boliitleme tibbi goriintli islemede 6nemli bir aractir ve pek ¢ok uygulamada faydali
bir yontem olarak kullanilmaktadir. Bu uygulamalardan bazilari anjiyogramlarda
koroner sinirin tespit edilmesi, multipl skleroz lezyonlarinin nicelenmesi, cerrahi
benzetimler, cerrahi planlama, timor hacminin ve tedaviye gosterdigi tepkinin
Ol¢iilmesi, fonksiyonel haritalama, kan hiicrelerinin otomatik siniflandirilmasi, beyin

gelisiminin incelenmesi, mamogramlardaki mikro kireclenmelerin tespit edilmesi

vb.dir [7].
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2.6. Goriintii Cakistirma

Ayni kisiye ait T1-agirlikli, T2-agirlikli ve ya FLAIR gibi MR goriintiilerin alinmasi
sirasinda gecen zamanda hasta kafasini hareket ettirebilmektedir. Kimi zaman
normal solunum nedeniyle bile hastanin pozisyonunda degisiklikler olabilmektedir.
Bu nedenle goriintiilerin igerdikleri ortak nokta ya da bdlgelerin kolayca
iligkilendirilebilmesi amaciyla uzaysal olarak birbirilerine gore hizalanmasi
gerekmektedir. Bu isleme gériintii cakistirma ya da goriintii hizalama denmektedir
[1]. Dogru bir gakistirma islemi sonucunda her bir gériintii ayn1 koordinat sisteminde
olacaktir ve bir goriintiideki belirli bir voksel ile diger goriintiide buna karsilik gelen

voksel ayni fiziksel hacmi temsil edecektir.

Cakistirma islemi ile farkli goriintii cesitlerindeki belirli bir noktanin, biitiin
goriintiilerde ayni fiziksel hacmi gostermesi; T1(X, y, 2)=T2(X, y, Z)=FLAIR (X, y, 2)

amaclanmugtir.
Tiim goriintii cakistirma yontemleri genellikle dort ortak adimdan olusur;

Ozellik ¢ikartma,
Birbirine karsilik gelen 6zellikleri eslestirme,

Dontiigiim parametrelerinin hesaplanmasi,

A W p e

Doniistimiin gerceklestirilmesi [1].
Goriintii cakistirmada genellikle dort tiir doniisiim uygulanir;

1. Kan (Rigid) Cakistirma: Uzerinde en ¢ok calisilan yontemdir. Kat1 cakistirma
dondiirme, 6teleme ve yansitma islemlerini icerirken 6l¢ekleme islemini icermez.
Bir goriintiideki paralel diiz ¢izgiler diger goriintiideki paralel diiz ¢izgilere
haritalanir.

2. llgin (Affine) Cakistirma: Ilgin déniisiimler tiim kat1 doniisiimleri icerirler. Buna
ek olarak hem tek bicimli hem de tek bi¢imli olmayan Ol¢ekleme ve kirpma
islemlerini de icerirler. Bir goriintiideki paralel diiz ¢izgiler diger goriintiideki

paralel diiz ¢izgilere haritalanir fakat paralellik her zaman korunmayabilir. Tlgin
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dontisiim ayn1 diizlemdeki lineer doniisiimlerin bir araya gelmesinden ve buna ek
olarak o6teleme isleminden olusur.

3. ILzdiisiimsel (Projective) Cakistirma: 1zdiisimsel doniisiimler 6zellikle 2 boyutlu
bir izdiisimiin 3 boyutlu bir hacme c¢akistirllmasi gerektigi durumlarda
uygulanirlar. Fakat izdiisiimsel doniisiim ilgin doniisiimii ig¢erdiginden farkl
uygulamalarda da kullanilabilirler. Diiz ¢izgiler diiz ¢izgilere haritalanir ancak
paralellik korunmayabilir.

4. Kavisli (Curved) Cakistirma: Kavisli donilisiim diiz ¢izgileri herhangi bir analitik
egriye haritalar. Bu islem dontistimlerdeki en genel durumdur ve izdiisiimsel
dontigimii i¢erdigi goriilebilir. Polinomlar, tek bi¢imli olmayan rasyonel B-
splinelar ve ince-plaka (thin-plate) splinelar kavisli doniisiimler i¢in en ¢ok

kullanilan yontemlerdir [1].

Sekil 2.9’da goriintii hizalamada kullanilan doniisim yontemleri 6rnek bir

goriintii tizerinde gosterilmistir.

Orijinal Genel Yerel

. — III'- \ I'\ "~
I by J/ B Kati

ola] [olE]~

D ‘ [zdiigiimsel

(0]0) (@) =
1 = _"/{.‘ | / |

Sekil 2.9. 2 boyutlu doniisiim 6rnekleri
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3-boyutlu bir kati ya da ilgin doniisiim sabit bir a matrisi kullanilarak y; = a;;X; esitligi
ile ifade edilebilir. Burada x ve y eski ve yeni koordinat vektorleridir. Kati doniistim
Es. 2.2°deki gibi gergeklestirilir [92];

Y1 Xq
yZ — r t xZ (22)
V3 X3
1 0 0 01/

Burada t bir 6teleme vektorii iken r 3x3’liik doniistiirme matrisidir ve Es. 2.3 - Es.

2.6’daki gibi tanimlanir;

1,.(2)_.(3)

Tu =Ty Tk T (2.3)
1 0 0
r@ = (0 cosa, —sina1>, (2.4)
0 sina; cosa;
cosa, 0 sina,
r@ = ( 0 1 0 ) (2.5)
—sina, 0 cosa,
cosaz; —sinaz 0
r® = (sina3 cosas O) (2.6)
0 0 1

r" goriintiiyii i ekseninde o; agisiyla dondiiriir. Ilgin déniisimde r sinirlanmamustir.,
Izdiisiimsel déniisiimde eger homojen koordinatlar kullanilacaksa yalnizca sabit bir
matris gosterimi kullanilabilir; y;=ui/us, Ui=a;X;. Burada a 4x4’liikk sabit bir matristir.
Kavisli doniistimler genel olarak sabit matrisler kullanilarak temsil edilemezler. Pek
¢ok uygulama kavisli doniistimleri yerel bir vektor yer degistirme olarak; yi=xi+t;(x),

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

Tiim bu doniigiimler genel olarak tiim goriintiiye veya gorlintiiniin sinirl bir yerel
bolgesine uygulanabilir. Cakistirma isleminde ilk adim olarak genel bir kat1 doniisiim
uygulandiktan sonra daha elastik genel ya da yerel bir ¢cakistirma ile devam edilebilir.

Yakin zamanda yayimlanan c¢akistirma makalelerinde, bir kural olarak, kat1 ve ilgin
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dontistimler genel, kavisli doniistimler ise yerel cakistirmalarda kullanilmaktadir

[92].

Ilgin déniisiim tipik olarak goriintii dlgekleme faktorlerinin bilinmedigi ya da yanlis
oldugundan siiphe edildigi kat1 viicut hareketi durumunda, ozellikle geometrik

bozulma nedeniyle MR goriintiilerinde, kullanilmaktadir.

Bu calismada beyin MR goriintiilerinin farkli tiirlerinin ¢akistirilmast i¢in yalnizca
kafanin genel hareketinden kaynaklanan kaymalar diizeltilmeye calisildigindan ilgin
doniisiim kullanilmustir. Ilgin doniisiim, déniistiirme matrisindeki parametreler ile
ifade edilen, kati doniisimde bulunan dénme ve Otelemeyi igeren 6 serbestlik
derecesine ek olarak olgekleme ve kirpmayr iceren 6 serbestlik derecesine daha

sahiptir [93].

Bir MR goriintiisiinii diger bir MR goriintiisii ile iligkilendirirken iki goriintii
arasindaki cakismanin derecesini Olgmek icin bir benzerlik Olgiitiine ihtiyag
duyulmaktadir. Goriintii yogunluk degerleri biitiin MR tiirlerinde birbirinden farkl
oldugu i¢in farklarin kareleri toplami ya da korelasyon gibi dogrudan goriintii
yogunluklariin karsilastirildigr yontemler kullanilamaz. Voksel tabanli alternatif bir
benzerlik 6l¢iitii olan karsilikli bilgi (mutual information) Collignon [94] ve Viola
[95] tarafindan Onerilmistir ve farkli modalitedeki goriintiileri dogru ve giivenilir bir
bigimde ¢akistirdig1 ispat edilmistir [96]. Karsilikli bilgi, bilgi kuramina dayanir ve
bir A goriintiisiiniin ikinci bir goriintii olan B ile ilgili igerdigi bilginin miktarini ifade

eder (Es. 2.7) [93].

Chenzerlik (A,B) =H(A) + H(B) — H(A,B) (2.7)

Burada H(A), H(B) ifadeleri A, B’nin entropilerini ve H(A, B) ise A ile B’nin bilesik
histogramindan hesaplanan bilesik entropilerini temsil etmektedir. Eger iki goriintii
cakistirllmigsa karsilikli bilgi en {ist diizeydedir. Karsiliklt bilgi iki goriinti
arasindaki Ortligmeden bagimsiz degildir. Goriintii  Ortlisme miktarina olan
bagimliliklar1  O6nlemek i¢in goriintillerdeki ¢akismanin  bir Olgiiti  olarak

normallestirilmis karsilikli bilgi kullanilmistir (Es. 2.8) [93, 97].
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H(A)+H(B)

Cbenzerlik (A, B) = H(AB)

(2.8)

Goriintiilerin  ¢akistirilmasi isleminde T1-agirlikli MR goriintiileri statik referans
gorintiileri olarak alinmig, T2-agirlikli ve FLAIR MR goriintiileri bu goriintii iizerine
cakistirilmistir. Biitlin hastalar i¢in bu cakistirma iglemi boliitleme isleminden 6nce

gerceklestirilmistir.
2.7. Esyonsiiz Yaymim Filtresi

Perona ve Malik [67] goriintii isleme igin gii¢lii ve yeni bir kavram olan, esyonsiiz
yaymim filtresi ad1 verilen ¢ok Olgekli bir yumusatma ve kenar tespiti metodu
gelistirmislerdir. Bu metot matematiksel olarak bir yaymim iglemi seklinde formdiile
edilmistir. Smirlardaki yumusatma islemi yerine bolge iglerindeki yumusatmalari
tesvik etmektedir. Filtreleme isleminde yerel goriintiiniin yapisi tahmin edilirken,
giriiltiden kaynaklanan bozulmalar ve kenar kuvveti hakkindaki istatistiksel
bilgilerden faydalanilmaktadir [65].

Esyonsiiz yaymim filtresindeki yumusatma islemi kenar noktalarda yerel olarak
uyarlanabilen bir yayimnim katsayis1 kullanilarak durdurulmaktadir. Bu islem herhangi

bir boyut i¢in matematiksel olarak Es. 2.9°daki gibi gosterilebilir;

%u(x,t) — div(c(x h)Vu(x,1) (2.9)

Yaymimin kuvveti c(x,t) ile kontrol edilir. X vektorii uzaysal koordinatlar1 temsil
etmektedir. t degiskeni ise islem diizenleme parametresidir ve ayrik uygulamalarda
iterasyon adimlarinin numaralandirilmasinda kullanilir. u(x,t) fonksiyonu, goriintii
yogunlugu I(x,t) olarak almmistir. c(x,t) yaymim fonksiyonu goriintii

yogunlugundaki egimin derecesine baghidir. Bolgelerin iginde yayilan ve yiiksek

egimli yerlerde bulunan bolge sinirlarini etkilemeyen c(x,t) = f (|VI (x,t)|) , monoton

olarak azalan bir fonksiyondur. Es. 2.10 ve Es. 2.11°de verilen iki farkli yaymnim

fonksiyonu bulunmaktadir;
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7[\Vl(x,t)\j2
c(xt)=e* * (2.10)
¢, (1) = L 4>0 2.11)
1+[|Vl(x,t)|]
K

x parametresi giiriiltii seviyesine ve kenarlarin kuvvetine gore secilir. Bu yayinim
fonksiyonlart x parametresinden daha biiylik yogunluk egimine sahip degerler i¢in
yaymim islemini zayiflatirken bolgeler arasi yerine bolge icindeki yaymimi tesvik

etmektedir [98].

Bu calismada, sinyal-giiriiltii oranin1 gelistirme, homojen bdlgeleri bulaniklastirarak
nesne smirlarini keskinlestirme, giiriiltiiyii ve kismi hacim etkilerini azaltma ve etKi
alan1 ya da tekbi¢imsizlik olarak adlandirilan homojensizlikleri diizeltme
ozelliklerinden dolay1 esyonsiiz yaymim filtresi kullanilmistir. EsyOnsiiz yayinim
filtresi ile bu olumsuzluklardan arindirilan goriintiilerin bdoliitleme performanslari

artmaktadir.
2.8. Dalgacik Doniisiimii

Matematiksel dontisiimler ile sinyalin ham halinde bulunmayan daha ileri bilgiler
elde edilir. Sinyallerin ¢ogu zaman diizleminde, zamana bagli fonksiyonlardir.
Zaman diizlemindeki sinyaller ¢izdirildiginde sinyalin zaman-genlik temsili yapilmis
olur. Pek ¢ok durumda bu temsil yetersizdir. En 6nemli bilgiler genellikle sinyalin
frekans bileseni ig¢inde gizlidir. Bir sinyalin frekans spektrumu, sinyalin i¢inde hangi
frekans bilesenlerinin  bulundugunu gosterir. Zaman diizleminde kolayca
gorilemeyen bilgiler frekans diizleminde goriilebilir. Frekans, fiziksel ya da
matematiksel bir degiskenin oranindaki degisimdir. Eger degisken hizli degisirse
frekans1 yiiksektir, yavas degisirse frekansi diistiktiir. Eger degisken degismiyorsa
frekans1 yoktur ya da sifirdir. Ornegin, giinliik bir gazetenin basim frekansi aylik bir

dergiden yiiksektir [99].
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Zaman diizlemindeki bir sinyalin Fourier doniisiimii alinirsa sinyalin frekans-genlik
temsili elde edilir. Bir ekseni frekans diger ekseni genlik olan bu gosterimde sinyalde
her frekanstan ne kadar oldugu goriilebilir. Frekans ekseni sifirdan baslar ve sonsuza

kadar devam eder. Her frekans i¢in bir genlik degeri vardir.

Fourier doniisiimii 1950’lerin sonlarindan beri doniisiim tabanli goriintii islemenin
baslica dayanagi olmustur. Yakin gecmiste kullanilmaya baslanan dalgacik
dontigimii ise goriintiileri sikistirmayi, iletmeyi ve analiz etmeyi ¢ok daha
kolaylastirmaktadir. Temel fonksiyonlar1 sinlis fonksiyonlar1 olan Fourier
dontisiimiinden farkli olarak, dalgacik doniisiimii “dalgacik” adi verilen, degisken
frekanslara ve sinirlt siireye sahip kiigiik dalgalara dayanir. Bu da bir goriintii i¢in bir
partisyon, yalnizca notalart (ya da frekanslar1) degil ayn1 zamanda ne zaman
caliacaklarin1 da gdsteren, bir esdeger saglar. Diger taraftan geleneksel Fourier
doniisiimleri yalnizca notalar1 veya frekans bilgisini saglar, zamana ait bilgi doniisiim

islemi i¢inde kaybolmustur [38].

Goriintiiler genellikle nesneleri olusturmak igin bir araya gelmis benzer desenler ya
da gri seviyesinin baglantili bolgeleridir. Eger nesneler boyut olarak kiigiikse veya
kontrast1 diistikse yiiksek ¢oziiniirliiklerde incelenir, eger boyut biiyiik veya kontrast
yiiksekse kaba bir bakis yeterli olur. Eger hem kiigiik hem de biiyiik nesneler, ya da
diisiik veya yiiksek kontrastli nesneler ayn1 anda varsa, bunlar1 birkag ¢oziintirliikte
irdelemek avantajli olur. Bu yaklasim ¢ok ¢oziiniirliiklii islemenin temel hareket

noktasidir.

Farkli oOlgeklerdeki ve frekanslardaki goriintiiler ¢ok cesitli karakteristiklere
sahiptirler. Bu nedenle dalgacik doniisiimii ¢ok ¢oziintirliiklii yapist nedeniyle doku
analizi i¢in olduk¢a uygundur. Goriintiinlin 2-boyutlu dalgacik doniisiimii frekans
spektrumunu yaklasim alt goriintiisii ile yatay, dikey ve koOsegen detay alt
goriintiilerine boler. Her bir alt goriintii, orijinal goriinti ile ilgili farkli 6zellikleri
ortaya cikaracagindan, bu alt goriintiilerin kendileri ya da alt goriintiilerin filtrelenmis
versiyonlart goriintii boliitlemede goriintiiyle ilgili ¢ok c¢esitli 6zellikleri ortaya

cikartacaktir.
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2.8.1. 1Iki boyutlu dalgacik doniisiimii

fki-boyutlu dalgacik déniisiimiinde bir iki-boyutlu 6lgekleme fonksiyonu ¢@(X,Y) ve
lic iki-boyutlu dalgacik fonksiyonu " (x,y), v’ (x,y), w°(x,y) gereklidir. Bu
fonksiyonlarin her biri bir boyutlu 6l¢ekleme fonksiyonu ¢ ve ona karsilik gelen
dalgacik fonksiyonun ¥ carpimidir. Es. 2.12 ayrilabilir 6lcekleme fonksiyonunu ve

Es. 2.13 — Es. 2.15 ayrilabilir, yonlere duyarli dalgaciklar1 gostermektedir [38, 100,
101].

(X, Y) = o(X)p(y) (2.12)
w" (% y) =y ()e(y) (2.13)
' (%, y) = (x)y(y) (2.14)
w° (% y) = (O (y) (2.15)

Bu dalgaciklar fonksiyonel degisimleri — goriintiilerdeki yogunluk veya gri-seviyesi

degisimlerini- farkli yonlerde dlger. w" siitunlardaki degisimleri (yatay kenarlar),

w" satirlardaki degisimleri (dikey kenarlar), y° ise kosegensel degisimleri dlger.

Ayrilabilir iki-boyutlu 6lgekleme ve dalgacik fonksiyonlar1 verildiginde dlgeklenmis
ve Otelenmis temel fonksiyonlar esitlik 2.16 ve 2.17°deki gibi yazilir.

Py mn (% Y) =22 (2! x—m, 21y —n) (2.16)
Vima (6 Y) =2y @ x=m2'y—n)  i={H\V,D} (2.17)

i indeksi yatay (H), dikey (V) ve kosegen (D) seklinde dalgacigin yoniinii tanimlar.
MxN boyutundaki f(x, y) fonksiyonunun ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) Es. 2.18
ve Es. 2.19°da verildigi gibidir;

<

-1N-1

Ww(j,m,n):%

MIN £ F (X Y)@jma (X Y) (2.18)

=0

Il
o
<
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l M-1N-1

W, (j,m,n) =mzz F (XYW (X Y) i={H,V,D} (2.19)

x

<

Jo istege bagl baslangi¢ 6lgegi, W, (j,m,n) f(x, y)’nin jo 6lgegindeki yaklagimim
tanimlayan katsayilardir. Wyj(j, m,n), J= j, Olcekleri igin yatay, dikey ve kdsegen
detaylar1 gosteren katsayilardir. Normalde jo = 0, N = M = 27 seilir, boylece j = 0, 1,
2,..,d-1vemn=0,1,2, .., 2l-1 degerlerini alir. Wq) ve WWi verildiginde (X, y)

ters ayrik dalgacik doniisiimii kullanilarak elde edilebilir (Es. 2.20).

F(x,y) =ﬁzzw¢(jo,m,nw,~mm,n<x, ) (2.20)

Jﬁ 2 iZZWJ(Lm, Y ma (X Y)

+

2.8.2. Hizh dalgacik doniisiimii

Iki-boyutlu ADD, dijital filtreler ve alt rnekleyicilerle Sekil 2.10°deki gibi Hizli
Dalgacik Dontistimii (HDD) seklinde temsil edilebilir.

/ld/(_m)—‘ 2y —e Wg(j. m, n)

Satirlar
— hy(=n)— 2y — (m boyunca)
Sutunlar W
(n boyunca) he(—m)— 2y ——e Wy (j.m.n)
Wo(j + 1.m.n) e— Satirlar
hy(—m)— 2y —e W;Z(j. m, n)
Satirlar

he(—n)— 2y —

Sutunlar

ho(—m)— 2y —— Wy(j.m. n)

Satirlar

Sekil 2.10. Iki boyutlu HDD
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Buradaki tek 6lgekli filtre bankasi tekrarlanarak P 6l¢ekli doniistim j =J — 1, J — 2,
., J — P 0lgeklerinde elde edilebilir. f(x, y), W, (J,m,n) girdisi gibi kullanilir.
Goriintiintin satirlarinin 8lgekleme vektorii h, (—n) ve detay vektérii h, (—n) ile

konvoliisyonu alinip siitunlari alt 6rneklendiginde yatay ¢oziiniirliikleri 2 kat1 oranda

azaltilmis iki alt goriintii elde edilir. Her iki alt gorilintii de siitunlara bagl olarak

filtrelenip alt 6rneklendiginde W, , WWH , WV)’ ve WV/D seklinde dort geyrek-boyutta

¢ikt1 alt goriintiisii elde edilir. Bu alt gortintiiler Sekil 2.11°de gosterilmektedir [38].

We(j + 1,m,n)

Wyl mn) Wi, m.n)

Sekil 2.11. f(x, y) goriintiistiniin iki 6lgekli HDD ayristirmasi sonucu elde edilen W,
W, W, ve W, alt goriintiileri

Wi(j. m, n) 24 | hy(m)

Satirlar
(m boyunca) G—)—— 24— hy(n) —

o Sutunlar
Wy (j.m,n) &— 24 — ho(m) (n boyunca)
Satirlar G We(j + 1.m,n)
Wi m. n) @— 24 | hy(m)

Satirlar G} eyl

Suitunlar

Wo(j, m,n) — 24 he(m)

Satirlar

Sekil 2.12. Sentez filtre bankasi
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Sekil 2.12 ayristirma islemini tersine ¢eviren sentez filtre bankasini gostermektedir.
Her tekrarda dort adet j 6l¢egindeki yaklasim ve detay alt goriintiileri tist 6rneklenir
ve biri alt goriintiilerin siitunlari, digeri satirlar1 lizerinde islem yapan iki adet bir-
boyutlu filtre ile konvoliisyonu alinir. Sonuglarin toplanmasi j+1 6lgegindeki

yaklagimi verir ve bu igslem orijinal goriintli yeniden olusturulana kadar devam eder.

Sekil 2.13’te bilgisayar tarafindan iiretilmis bir goriintiiye ii¢ 6lgekli HDD isleminin

uygulanmasi ile elde edilen ayristirma sonuglar1 verilmistir.

(©) (d)
Sekil 2.13. Ug &lgekli bir HDD (a) orijinal goriintii, (b) 1 seviyeli, (c) 2 seviyeli, (d) 3
seviyeli ayristirma sonucu elde edilen yaklasim, yatay, dikey ve kosegen
alt goriintiiler
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2.8.3. Dalgacik paketleri

Zaman-frekans diizleminin parcalara ayrilmasi {izerinde daha fazla kontrole sahip
olmak istendiginde, 6rnegin sinyalin yiiksek frekanslarinda daha kiigiik bantlar gibi,
dalgacik paketleri yontemi kullanilir. Bu islem HDD’nin O(N) olan hesapsal
karmasikligint O(NlogN)’e ¢ikarir [38].

Dalgacik paketleri, 2 boyutlu dalgacik doniisiimiinden farkli olarak her alt bantta
bulunan algak frekans bilesenleri ile birlikte yiliksek frekans bilesenlerini de ayristirir

[102].

Sekil 2.14’te ti¢ 6l¢ekli bir hizli HDD filtre bankasi goriillmektedir [38]. Sekil 2.14’te
V algak geciren, yaklasim katsayilarini temsil ederken W, yiiksek geciren, detay
katsayilar1 temsil etmektedir. Ayrigtirma seviyeleri J’lerle temsil edilmistir. Dalgacik
doniisiimii katsayilari j 6lgegindeki yaklasim katsayilart W, (],k), ile j dlgegindeki
detay katsaytlart W, (j,K), j + 1 6lgegindeki yaklasim katsayilarmin W, (j +1k),
dlgekleme vektorii h,(—n) ve detay vektorii h,(—n) ile konvoliisyonu ve sonuglarin

alt orneklenmesi ile hesaplanmaktadir.

hy(—n) 24 WJ—1

flx)eVy ‘ hd,(—n)‘ 2y —OW/ 2

\_(h‘;(_n) 2+ (7 hl//(7n>—— 2+ Wj-3

ho(—n)— 2 Vi

Iu(ﬂl) 2y Vj—3

Sekil 2.14. Ug 6lgekli bir HDD filtre bankas1

Dalgacik paketleri doniisiimiinde ise filtreleme islemi yalnizca yaklasim katsayilarina
degil ayn1 zamanda detay katsayilarina da yapilmaktadir (Sekil 2.15). Boylece
frekans bantlar1 iizerinde daha fazla kontrole sahip olunmaktadir [103]. ki adet

altsimge iceren gosterimlerde ilk altsimge HDD’deki ebeveyn diigiimii
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belirtmektedir. Degisik uzunlukta olabilen, A’lar ve D’ler olusan ikinci altsimge ise
ebeveyn diiglimden o digiime kadar izlenen yolu kodlamaktadir. A yaklasim
filtrelemesini ve D detay filtrelemesini temsil etmektedir. Ornegin, Wj.1 pa alt uzay,
J-1 olcegindeki hizli dalgacik katsayilarmmin ek bir detay filtre ile filtrelenmesini
takiben ortaya ¢ikan Wj.ip’nin bir yaklasim filtresinden gecirilmesi ile elde
edilmistir [38].

hy(—n) 2y —e WJ/-1,DD

hy(—n) — 24 Wi-1,D
ho(—n) 4 24 WJ-1,DA
hy(—n) 2¢ WJi-1 .
hy(—n) 2y WJj-1, AD
he(—n) 2y Wi-1,A

ho(—n) — 24 —® Wj-1, AA

f(x)eVj &

hy(=n) \— 24 —® Wi-2,D

hy(—n) 20 @ Wi 4

hy(—n) 2y WJj=3

ho(=n) | 2§y V-2

ho(=n) — 2y —® V-3

Sekil 2.15. Ug &lgekli bir dalgacik paket analizinin filtre bankasi

HDD’de W, ile temsil edilen alt uzay, frekans spektrumunda en genis bant
genisligine sahip béliimdiir. Ug 6lgekli bir HDD’de analiz bankasinin frekans bolme
karakteristigi Sekil 2.16’da verilmistir. Dalgacik paketleri, HDD’ye gore daha esnek
bir ayristirma saglar. Dalgacik paketleri doniigiimii ile gelismis bir ayristirma elde
edilir ve fonksiyonun spektrumunun ayristirilmasi daha iyi kontrol edilebilir. Bu
kontrol giiriilti ve sinyalin farkli alt bantlarda birbirinden ayristirilabilmesini saglar
[104]. Ug 6lgekli bir dalgacik paket analizinin frekans bdlme karakteristigi Sekil
2.17°de verilmistir [38].
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Sekil 2.17. Ug 6lgekli bir dalgacik paket analizinin frekans bolme karakteristigi

Dalgacik paketleri ikili aga¢ yapisi ile temsil edilebilir. Kok diigiim en yiiksek 6l¢ekli
yaklasim katsayilar1 yani fonksiyonun kendisinin oOrnekleridir. Yapraklar ise
doniisiimiin yaklagim ve detay katsayr ¢iktilaridir. Ikili agag yapisinda her alt bant
yiiksek ya da diisiik frekans bileseni bir sonraki Olgekteki yiiksek ve diisiik frekans
acilim giftine karsilik gelen iki ¢ocuk diigiime sahiptir [38, 103].

Sekil 2.18’de beyin modeli goriintiilerinin analizinde kullanilan {i¢ o6l¢ekli bir
dalgacik paket analiz agaci verilmistir Ayristirma algoritmasinin karmasikligl ve alt
diigtimlerin (alt goriintiilerin) sayis1 ayristirma olgeginin (Seviyesinin) artmasi ile
listel olarak artmaktadir. Ornegin 3 seviyeli bir ayristirma ile 85 alt goriintii elde
edilirken 4 seviyeli bir ayristirmada alt goriintii sayis1 341 olmaktadir. Bu da takip
eden islem basamaklarini zaman ve bellek agisindan uygulanamaz kilmaktadir.
Bunun yaninda yeterli seviyede ayristirilmayan goriintiilerden boliitleme islemi icin

gerekli desen oOzellikleri elde edilememektedir. Bu nedenle, algoritmanin
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karmasikligin1 azaltmak, 6zellik boyutunu diisiirmek ve gerekli desen 6zellikleri elde

edebilmek i¢in goriintiilere 3 seviyeli bir dalgacik paket analizi uygulanmistir.

/\

W, Wb
Wi W24 Wianp asa Wi Wi, Wb

Sekil 2.18. Ug 6lgekli bir dalgacik paket analiz agaci
2.8.4. Duragan dalgacik doniisiimii

Geleneksel dalgacik paketi ayristirma metotlarinda sinyal alt 6rneklenir ve bir filtre
ile konvoliisyonu alinarak bir sonraki seviyenin ayristirilmis sinyali elde edilir.
Ayristinlmis  sinyalin  uzunlugu orijinal sinyalin 1/2"i kadardir. Burada n
ayristirmanin seviyesini gostermektedir. Ayristirtlmis sinyaldeki bir piksel orijinal
sinyaldeki 2" piksele karsilik gelmektedir. Bu nedenle ayristirilmis sinyalden
cikarilan ozellikler ile piksel tabanli boliitleme yapilamaz [105, 106]. Unser [73],
desen ozelliklerinin ¢oklu oOlgeklerde karakterize edilebilmesi i¢in DDD olarak
tanimlanan yeni bir yaklasim tanimlamistir. DDD analizi, 6teleme ile degismeyen bir
tam Otesi (overcomplete) dalgacik ayrigtirmasi kullanir. Bu gosterimin bir siki

cerceve olusturdugu ve hizli bir tekrarli algoritma oldugu gosterilmistir.

Aynistirmanin - uygulanmasinda, geleneksel yontemde oldugu gibi sinyale alt
ornekleme islemi uygulanmamakta, bunun yerine her tekrarda filtreler Es. 2.21
kullanilarak st orneklenmekte, Es. 2.22 kullanilarak sinyal ile konvoliisyonu

alinmakta ve boylece bir sonraki seviyedeki alt sinyal elde edilmektedir.

hi+1(k) = [h]Tzi *hi (k)

0ia(K) = [g ), ¥ (K)
(2.21)
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[']Tm ifadesi m ile iist 6rneklemeyi gostermektedir. Bir iterasyonun etkisi, h;j ve g;

filtrelerinin 2 ¢arpani ile genisletilmesi anlamina gelmektedir.

Si+l(k) = hi+l(k)*si (k) P

i=01, .., 1 (2.22)
di+1(k) = gi+1*si(k)

Her islem adimi, filtre kademeleri arasinda uygun sayida sifirlar eklenerek
genigletilmis h ve g temel filtreleri ile bir konvoliisyon igerir. Bu algoritmanin

karmagiklig1 tiim iterasyonlar i¢in aynidir ve drneklerin sayisi ile orantilidir.

DDD’den elde edilen alt sinyaller orijinal sinyal ile ayn1 uzunluktadir ve sinyalin
Otelenmesinden bagimsizdir. DDD katsayilar1 ve onlardan elde edilen desen
ozellikleri herhangi bir izdiistimiine ihtiya¢ duymadan dogrudan bdliitleme isleminde
kullanilabilmektedir. Bununla birlikte goriintiilerin boliitlenmesinde yararli olan orta
frekans bolgesine ait bilgileri igermektedirler. Farkli 6l¢eklerdeki ve frekanslardaki
goriintliler bir dokunun goriiniimii i¢in ¢esitli karakteristiklere sahip olduklarindan
dalgaciklarin ¢ok ¢oziintirliiklii, cok kanalli modelleme kapasitesi doku analizi i¢in
oldukca uygundur. Bu nedenlerle bu ¢alismada goriintiilerden 6zellik ¢ikartmak icin

DDD yontemi kullanilmistir.
2.9. Desen Ozelliklerinin Cikarilmasi

Ham dalgacik katsayilar1 tek baslarma desen isaretlerini tam olarak ifade etmekte
yetersizdirler. Dokulu bilgiyi farkli frekans kanallarma bolmekte faydalidirlar fakat
bir pikselin etrafindaki yerel istatistiksel bilgilerden yoksundurlar. Benzer ortalama
parlaklik degerine ya da ikinci dereceden istatistiklere sahip desen ciftlerini ayirt

etmek tizere bir dogrusalsizliga gerek vardir [107].

Goriintiilerdeki yerel 6zellikleri hesaplamak igin genellikle uzaysal filtreleme islemi
gerceklestirilmektedir. Uzaysal filtreleme islemi 4 adimdan olusmaktadir; (1) bir
merkez nokta (x, y) belirlenir, (2) belirlenen merkez noktanin yalnizca onceden
belirlenmis belirli bir komsulugunda olan pikseller iizerinde bir islem gergeklestirilir,

(3) islem sonucu o noktadaki islemin tepkisi olarak alinir, (4) goriintiideki her nokta
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icin islem tekrar edilir. Merkez noktanin hareket ettirilmesi her piksel icin yeni

komsuluklar olusturur (Sekil 2.19). Bu isleme pencereleme ya da uzaysal filtreleme
denmektedir [101].

w Goriintiiniin merkezi

Pencere

Goriintii f{x,y)

w(l, —1) w(1,0) w(l. 1)

fl=1.y=1)

fl=1,y) [ fGx—LlLy+])

Pencere katsayilari, koordinat
verlesimini gdstermekte

fle,y—1)

fley+D)

flx+1.y-1) flx+ly+1)

Pencere altinda kalan
goriintii piksellert

Sekil 2.19. Uzaysal filtreleme islemi. Biiyiitiilmiis goriintii 3 x 3 biyiikliigiindeki bir
pencereyi ve goriintiide buna karsilik gelen komsuluklar1 gostermektedir.

Bu calismada, dalgacik katsayilarina uzaysal filtreleme islemi uygulanmis ve sabit

boyutlu bir pencere katsayilar iizerinde kaydirilmistir. Pencerenin yerel istatistikleri
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her bir pozisyon i¢in hesaplanmistir. Elde edilen degerler bu pencerelerin her birinin

ortasinda bulunan pikselin 6zellik degerleri olarak iliskilendirilmistir.

Genis ¢esitlilikte desen oOzellikleri mevcuttur. Bu c¢alismada, farkli dokulari
birbirinden ayirt etmek iizere ortalama mutlak sapma, entropi, enerji ve standart
sapma Ozellikleri kullanilmistir. Ortalama mutlak sapma bir veri kiimesindeki
verilerin ortalamadan mutlak sapmasinin ortalamasidir ve desendeki tek diizelikleri
gosteren bir enerji Ol¢egidir. N 6rnek biiyiikliigli i¢in ortalama mutlak sapma Es.

2.23’teki gibi hesaplanir;

N
Ortalama Mutlak Sapma = % D% =X (2.23)
i=1

Burada x dagilimin ortalamasidir. Entropi rastgeleligin istatistiksel bir 6lglistidiir ve
goriintiideki desenleri karakterize etmekte kullanilmaktadir. Entropi Es. 2.24’teki

gibi tanimlanir;
Entropi =—»_xlog(x?) (2.24)

Desen 6zelligi olarak kullanilan bir diger istatistik olan enerji Es. 2.25’teki gibi

hesaplanabilir;
.. 1 2

Enerji =— ) |x 2.25
=5 ZI | (2.25)

Ortalama karsithigin bir oOl¢giiti olan standart sapma ise Es. 2.26’daki gibi

hesaplanmaktadir;
N

o= %Z(Xi - X)? (2.26)
i=1

Dalgacik katsayilar1 tek basina dokular1 tam olarak ifade etmekte yetersiz

oldugundan, gorintiideki yerel istatistiksel bilgileri elde etmek {izere dalgacik
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katsayilarina pencereleme ile uzaysal filtreleme islemi uygulanmis ve yerel

istatistikler hesaplanmistir.
2.10. Ozorgiitlemeli Harita Aglan

Ozorgiitlemeli harita (SOM) aglar1 1982°de Kohonen tarafindan gelistirilmistir [108].
Danigmansiz bir yapay sinir agidir. Yarigmacit 6grenme algoritmasini kullanir.
Yarigmaci 6grenme algoritmasinda agin ¢ikig noronlar1 aktive edilmek i¢in kendi
aralarinda yarigirlar. Sonucta ayni anda yalnizca bir ¢ikis néronu kazanarak aktive

edilir. Yarismay1 kazanan ¢ikis noronuna kazanan néron ya da en iyi uyan birim

(BMU) denir [59].

Yarigmacit Ogrenme isleminde ndronlar cesitli girdi desenlerine ya da girdi
desenlerindeki siniflara segilerek ayarlanmis olurlar. Bu sekilde kazanan noéronlarin
bulundugu yerler, birbirlerine gore farkli girdi 6zellikleri i¢in 1zgara iizerinde anlamli
bir koordinat olusturacak sekilde ayarlanir [109]. Bu nedenle SOM aglari girdi
desenlerinin topografik haritasinin olusumu ile karakterize edilir. Bu topografik
haritada, 1zgaradaki néronlarin uzaysal yerlesimi, girdi desenlerinde bulunan yerlesik

istatistiksel ozellikleri agiga ¢ikarir [59].

SOM aglarimin noral bir model olarak gelistirilmesinde insan beyninin belirgin bir
ozelligi olan farkli uyaric girdilerinin belirli bolgelerde temsil edilmesi 6zelliginden
esinlenilmistir. Dokunsal, gorsel ve akustik gibi duyusal girdiler beyin korteksinin
farkl1 alanlarina topografik olarak diizenlenmis sekilde haritalanirlar. Boylece
hesapsal harita, sinir sisteminin bilgi isleme alt yapisi i¢inde basit bir yapr blogu
olusturur. Bir hesapsal harita, duyusal bilgi olan paralel sinyaller {izerinde islem
yapan, birbirinden tamamen farkli ayarlanmis islemciler ya da filtreler ile temsil
edilen ndronlarin bir dizisi olarak tanimlanir. Bu nedenle noronlar girdi sinyalini,
hesaplanan parametre degerlerinin haritadaki maksimum goreli aktivite bolgeleri ile
temsil edildigi, yeri-kodlanmis olasilik dagilimina cevirir. SOM ag1, beyindeki

hesapsal haritalarin temel 6zelliklerini gosterir ve hesapsal olarak izlenebilirdir [59].
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SOM aginin temel hedefi herhangi bir boyuttaki girdi sinyal desenini bir ya da iki-
boyutlu bir ayrik haritaya doniistiirmek ve bu doniistimii topografik olarak diizenli bir

bicimde adaptif olarak gerceklestirmektir.

Goriintii boliitleme teknikleri, goriintiideki her pikselin yiizey 6zelliklerine gore bir
Ozellik vektorii ile iliskilendirilerek, 6zellik vektorlerinin kiimelenmesi temeline
dayanir. SOM ag1, giris goriintiisiinii istenen sayida bolgeden olusan kiimeye

haritalamak i¢in kullanilir.

Kazanan
niron

Girdi Vektdrii

Sekil 2.20. SOM aginin yapisi

Bir SOM aginda noronlar genellikle bir ya da iki boyutlu bir 1zgaranin diigiimleri
olarak yerlestirilmistir. Yiiksek boyutlu haritalar da miimkiindiir fakat genel degildir.
Sekil 2.20’de SOM aginin yapisini goriilmektedir. SOM ag1 satirlar ve siitunlar
seklinde diizenlenmis ndronlar iceren tek bir hesapsal katmani olan ileri beslemeli bir
yapidadir. Basit bir SOM ag1 iki katmandan olusur. Ik katman giris diigiimleridir ve
ikinci katman ise ¢ikis diiglimlerini igerir. Cikis diigiimleri Sekil 2.20°de gosterildigi
gibi iki boyutlu bir 1zgara goriintiisiindedir. Her giris ndronu her ¢ikis ndronuna

ayarlanabilen agirliklarla baglidir.

Agirlik vektoriiniin baglangic degerleri rastgeledir. Agirliklar girisin ag tarafindan
Ogrenilmesi ile ayarlanir. Girise en iyi cevabi veren islem elamani etrafinda bir N¢(n)
komsuluk kiimesi olusur. Komsuluk kiimesi iki boyutlu, dikdortgen, altigen vb.

yapilarda olusabilir. Herhangi bir ¢ikis islem elamaninin, verilen bir dairesel yaricap
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ile bitliin komsuluklar1 belirlenebilir. Agirlik vektoriiniin  baslangigtaki  keyfi
dagilimi, giris Oriintli vektorlerinin ag tarafindan 6grenilmeye baslanilmasi ile kendi
kendine ayarlanir. Sekil 2.21°de bir néronun dikdortgen ve altigen olarak yapisal

komsulugu gosterilmektedir [110].

O0O0000 0
010 O OO QO
O|0|O0 O 0|0|0O
0|00 @ O|O|0O
Q10 O 0|00
0|0 O OO0 O
Q OQOa0

Sekil 2.21. Bir néronun yapisal komsulugu (c1 < ¢2 < ¢3)

Kohonen’in kendi kendini diizenleyen SOM ag1 algoritmasmin islem adimlar

asagidaki gibidir;

1. adim: N adet giris diiglimii ile M adet ¢ikis diigiimii arasindaki agirliklar kiigiik

rastgele degerlere ayarlanir ve komsulugun ilk yarigap degeri belirlenir.

2. adim: Girdi veri kiimesi i¢inden bir X girdi vektorii rastgele segilerek agda giris

olarak uygulanir.

3. adim: Girisin, tiim ¢ikis diigiimlerine (siniflara) olan mesafesi Oklid uzaklik

yontemi kullanilarak Es. 2.27°deki gibi hesaplanir.

d; = (% (0 —w, (D)’ (2.27)
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Burada d; giris ile j. ¢ikis diiglimii arasindaki mesafeyi, Xi(t) X giris vektdriiniin I.
elemaninin t anindaki degerini ve w;(t) i. giristen j. ¢ikis diiglimiine olan agirhigin t

anindaki degerini gostermektedir.

4. adim: Minimum mesafeye sahip ¢ikis diigiimii belirlenir. En kiiciik dj mesafesine

sahip j. ¢ikis diigiimii BMU olarak segilir.
5. adim: j. ¢ikig diigiimiine ve komsularina ait agirliklar yeniden hesaplanir.

Yeni agirliklar yarismayr kazanan ¢ikis diigiimleri i¢in Es. 2.28 ve yarigsmayi

kaybeden ¢ikis diigiimleri i¢in Es. 2.29°daki gibi hesaplanir.

Wi (t+1)= W () +a(t).(x () - Wi (t)),

vieN,(n) (2.28)

W;; t+21) = W;; (t)
Vig N.(n)

(2.29)

Burada a(?) zamanla azalan bir 6grenme oranin1 (0 < a(?) < 1) ve N¢(n) zamanla

degisen komsuluk kiimesini temsil etmektedir.

6. adim: 2. adima gidilerek islemler tekrarlanir.

Sekil 2.22. BMU ve komsularinin agirlik vektorlerinin glincellenmesi
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SOM agimin kullandigr néron topolojisi ve BMU ile birlikte bu nérona komsu
noronlarin agirliklarinin yenilenmesi agin yapisina dayaniklilik katmaktadir. Bu
islem BMU ve komsulariin agirlik vektoriiniin girdi vektoriine yaklagmasini saglar.
Bu adaptasyon islemi BMU ve komsularinin agirlik vektorlerini X girdi vektorii
boyunca gerer. Sekil 2.22°de x ile gosterilen bir girdi 6rnegi i¢in BMU ve
komsularinin agirlik vektorlerinin gilincellenmesi gosterilmistir. Diiz ve kesikli

cizgiler giincellemeden 6nceki ve sonraki durumlari ifade etmektedir [111].

Giris katmanindaki sinir hiicresi sayisi, her piksel icin giris 6zelligi sayisina bagli ve
¢ikis katmanindaki sinir hiicresi sayis1 kiime sayisina esit veya daha fazladir. Agin
girigi beyin MR goriintiilerinden elde edilen 6zellik vektorii olacaktir. Sonugta beyin

MR goriintiisii istenilen sayida bolgeye boliitlenmis olacaktir.

Agdaki her noéron d-boyutlu bir agirik vektoridir. Buradaki d-boyutu giris
vektoriiniin boyutuna esittir. Izgaradaki komsu noronlar benzer agirlik vektorlerine
sahiptirler. SOM agi, egitim algoritmasi olarak girislerin aga teker teker gonderilip,
her defasinda agirliklarin giincellendigi swrali egitim ya da tiim girisler aga
sunulduktan sonra agirliklar1 giincelleyen yigin egitimi algoritmalarindan birini
kullanabilir. SOM a@1 algoritmasi vektdrler arasindaki uzakhi@g Slgmek icin Oklid
uzaklik 6l¢timiinii kullandigindan degiskenlerin normallestirilmesi 6nemlidir. Agdaki
agirlik vektorlerinin baglangic degerleri lineer ve ya rastgele baslangic durumuna
getirme yontemleriyle belirlenir. Rastgele baslangic durumuna getirme ydnteminde
agirhik vektorii degerleri degiskenlerin minimum ve maksimum degerleriyle
belirlenen d-boyutlu bir kiip ig¢inden rastgele segilir. Lineer baslangi¢ durumuna
getirme yonteminde, egitim verisinin d-boyutlu minimum-maksimum kiipiinden
1zgara noktalar secilerek yapilir. Izgara ekseni, egitim verisindeki m adet en biiyiik

0z (eigen) degere karsilik gelen 6z vektorlerdir [112].

Egitilen SOM ag1 komsu harita birimleri arasindaki mesafeleri gosteren u-matrisi ile
gorsellestirilebilir. U-matristeki yiiksek degerler kiime sinirlarimi gosterir. Diisiik
degerli tekdiize bolgeler ise kiimelerin kendisini gosterir. Her bilesen diizlemi, her

harita birimindeki bir degisken degerini verir. Bu gdsterim en iistiinde etiketler gibi
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ek bilgiler bulunabilir [112]. Sekil 2.23’te bir u-matris goriilmektedir. Sekildeki 1, 2

ve 3, girdi verisindeki ti¢ farkli kiimeyi gostermektedir.

Sekil 2.23. U-matris yapisi

SOM agindaki her néronun gercekte biri girdi uzayinda agirlik vektorii olarak, digeri
¢ikt1 uzayinda harita 1zgarasi iizerinde olmak tizere iki pozisyonu vardir. Bu sekilde
SOM agi, girdi uzayindan daha diisiik boyuttaki ¢ikti uzayma lineer olmayan bir
1zdlislimii tanimlayan bir vektor izdiistimii metodudur. Diger taraftan, egitim boyunca
agirlik vektorleri girdi verisindeki olasilik yogunlugunu takip edecek sekilde hareket
eder. Bu nedenle SOM ag1 ayni zamanda bir vektér nicemleme algoritmasidir.
Vektor nicemleme cok boyutlu verinin daha diisiik boyutlarda temsil edilmesidir

[111].

SOM agi algoritmasindaki komsuluk fonksiyonu néronlarin diger néronlarla ne kadar
guglii baglandigimi gosterir. En basit komsuluk fonksiyonu olan kabarcik komsuluk
fonksiyonu kazanan néronun tim komsuluklarinda sabit, diger her yerde sifirdir.

Gauss komsuluk fonksiyonu Es. 2.30°daki gibi uygulanir [112].

exp[ Ir. - ﬁllzl (2.30)

207 (t)
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I, harita iizerindeki ¢ biriminin yeri, o(t) t anindaki komsuluk yaricapidir. Bu
esitlik Sekil 2.23’teki komsuluk kiimeleri yerine, harita birimleri arasindaki

uzakligm, |r,—r|, bir fonksiyonudur. Egitim fonksiyonlar1 harita tizerindeki

c i

uzakliklart kullanir. Sekil 2.24’te en yaygin kullanilan komsuluk fonksiyonlar1 olan
kabarcik ve Gauss goriilmektedir. Bu c¢alismada Gauss komsuluk fonksiyonu

kullanilmustir.

(a) (b)
Sekil 2.24. (a) Kabarcik (b) Gauss komsuluk fonksiyonu

SOM aglarinin diger YSA tiirlerine gore otomatik olarak benzerlik diyagramlari
olusturabilme avantaji vardir. Orijinal veri kiimesi i¢indeki nesneler arasindaki
iliskiyi koruyarak yiiksek boyutlu girdi verisini daha diisiik boyuta (genellikle iki
boyut) haritalama 6zelligine sahiptir. SOM agi girdi verisinin hem dagilimini hem de
topolojisini 6grenir. Ag girisindeki topolojik iliskileri korur ve komsu girdileri
komsu néronlara haritalar. Tiim bu avantajlar1 nedeniyle bu calismada beyin MR

goriintiilerini boliitlemek i¢cin SOM ag1 kullanilmistir.
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2.11. Ogrenmeli Vektér Nicemleme

Vektor Nicemleme (Vector Quantization-VQ) ve SOM ile yakindan iligkili olan
LVQ yonteminin LVQI1, LVQ2, LVQ3 ve OLVQI gibi cesitli algoritmalar

mevcuttur.

2.11.1. Vektor nicemleme

VQ giris veri vektorlerinin X € R" dagiliminin nicelenmis bir yaklagimini, sonlu
sayida agirlik vektorlerini m; € R",i=12,...,k kullanarak olusturan klasik bir sinyal
yaklastirma metodudur. Agirliklar secildikten sonra X’in yaklastirilmasi, girdi
uzaymdaki X e en yakin agirlik vektdrii M, *nin Oklid metrigine gore Es. 2.31 ve ya

Es. 2.32°deki gibi bulunmas1 demektir;
Hx—mc” =min ﬂ|x—mi||} (2.31)

c=arg miinﬂ|x—mi||}. (2.32)

Bozunum 0lgiisii de denilen niceleme hatasinin karesinin beklenen ortalama degerini

en aza indirecek M, ’nin en uygun se¢imlerinden biri Es. 2.33’teki gibi tanimlanir;

E= I||x—mc||2 p(x)dx (2.33)

Burada integral x uzaymin tamami iizerinden alinmaktadir, p(X) ise X’in olasilik

yogunluk fonksiyonudur [61, 113].

Voronoi Gosterimi

Voronoi Gosterimi, VQ metotlarinin desen tanima ve sinir aglarindaki gosterimi i¢in
kullanilan genel bir kavramdir. Sekil 2.25 sonlu sayida agirlik vektoriiniin
koordinatlarinin noktalar halinde gosterildigi iki boyutlu uzay: drneklemektedir. Bu
uzay bolgelere boliinmiis ve ¢izgilerle siirlandirilmistir. Her boliim, ayni boliim

icinde bulunan herhangi bir vektoriin en yakin komsu olan bir referans vektori
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icermektedir. Noktalar ve ¢izgiler (komsu referans vektorlerinin sinirlar1) birlikte

Voronoi gosterimini olusturmaktadir [61].

Voronoi Kiimesi

En yakin komsu olarak belirli bir referans vektoriine sahip olan tiim X vektorleri,
Voronoi gosterimindeki belirli bir bolgeye denk gelen tiim X vektorleri, Voronoi

kiimesini olusturmaktadir.

Sekil 2.25. iki boyutlu desen uzaymi (¢;,£,) koordinat sistemindeki noktalar olarak
gosterilen, referans vektorler etrafindaki bolgeler seklinde pargalara
ayiran bir Voronoi gosterimi. Ayni boliimdeki tiim vektorler ((1,4’ 2) en
yakin komsular1 olarak ayni referans vektoriinii gosterirler.

2.11.2. Ogrenmeli vektor nicemleme

LVQ, VQ ve SOM ag ile yakindan iliskilidir. VQ ve SOM agi danismansiz
kiimeleme ve 6grenme metotlarini kullanirken, LVQ danigsmanl 6grenme yontemi
kullanir. Diger taraftan SOM agindan farkli olarak LVQ’da 6grenme boyunca
“kazanan”in etrafindaki komsuluklar tanimlanmaz. Bu nedenle agirlik vektorlerinin

herhangi bir uzaysal diizende olmasi1 da beklenmez.

LVQ bir istatistiksel siniflama ve ya tanima metodu oldugu i¢in tek amact girdi veri
uzayindaki sinif bolgelerini tanimlamaktir. Bu amagla, benzer sekilde etiketlenmis
agirhik vektorlerinin her bir alt kiimesi bir sinif bolgesi igerisine yerlestirilir. Bu

algoritmada, giris orneklerinin siif dagilimlart siif sinirlarinda 6rtiigse bile her
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siifin agirhik vektorleri belirli bir simif bolgesine yerlestirilebilir. Nicemleme
kiimeleri, VQ’deki Voronoi kiimeleri gibi, komsu agirlik vektorleri arasindaki sinir

ile tanimlanir [61, 113].
LVQ1

Eger ¢ok sayida agirlik vektorii bir X sinifina atanmigsa, bu durumda X’in kendisine
en yakin m; ile ayni smifta oldugu tespit edilir. X’e en yakin my’nin indeksi Es.

2.32°deki gibi tanimlanir;

Burada “kazanan”m indeksi olan ¢, X’e ve tim mj’lere baghdir. Eger x dogal,

rastgele, siirekli degerli vektorel bir degiskense ¢ok sayidaki minimum degeri

incelemek gerekmez. Bu durumda i # j i¢in [x—m[ = Hx— ij olasilig1 sifirdur.

X(t) bir giris 6rnegi ve m;(t) ise mi’nin t = 0, 1, 2,... ayrik diizlemindeki ardisik
degerleri olsun. Uygun sekilde tanimlanmis baslangi¢ degerleri ile baslandiginda Es.
2.34 - Es. 2.36 temel LVQ islemini tanimlamaktadir. Eger X ve m; ayn1 sinifa ait ise
Es. 2.29, farkli siniflara ait ise Es. 2.35 ve eger i = ¢ ise Es. 2.36 kullanilarak agirlik
vektorleri giincellenir. Bu algoritmaya LVQ1 denmektedir.

m, (t +1) = m, (t) + a@)[x(t) - m_(t)] (2.34)
m, (t+1) = m,t) - O)[x(t) - m, (t)] (2.35)
m,(t+1) =m(t) (2.36)

Burada 0<a(t) <1’dir ve a(t) 6grenme oram genellikle zamanla monotonik olarak
azaltilir. o ’nin baslangigta 0,1°den daha kiiclik bir deger olmasi Onerilmektedir.
Ogrenme adimlarinin  sayis1 yeterli oldugu siirece «(t) lineer olarak sifira

diisiiriilebilir. Eger 6grenme Orneklerinin yalnizca smirli bir kiimesi mevcutsa,
dongiisel olarak uygulanabilirler ve 6rnekler algoritmaya 6grenme 6rneklerinin temel

kiimesi i¢inden rastgele secilerek sunulabilir [61, 111].
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LVQ2

LVQL algoritmasina benzer. Ancak 6grenme asamasinda Xx’e en yakin komsu olan iKi
agirlik vektorii, m; ve mj, es zamanl olarak giincellenir. Bunlardan birinin (m;) dogru
smifa digerinin ise (M;) yanls sinifa ait olmasi gerekmektedir. Bunun da 6tesinde X,
m; ve my’nin smirt civarinda tanimlanmis bir “pencere” alani igerisindeki degerler

arasinda yer almalidir.

d; ve dj, x’in m; ve m;’ye olan Oklid uzakliklari olsun. Bu durumda X, eger Es. 2.37

saglanirsa goreli W genisligindeki bir pencere igerisine denk diiser;

_ - d.
g =1 W iken, min ﬂ,—‘ >S (2.37)
1+w d;, d,

W pencere genisligi i¢in 0,2 ile 0,3 araligindaki degerler 6nerilmektedir.

Orijinal LVQ2 algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu olan LVQ?2.1 algoritmasinda
m; ya da my’den herhangi birinin X’e en yakin agirlik vektorii olmasmna izin
verilmektedir. Orijinal LVQ2 algoritmasinda m; en yakin olmak zorundadir. LVQ2.1
algoritmasi Es. 2.38 ve Es. 2.39°daki gibi ifade edilebilir;

m, (t+1) = m;(t) - ®)[x(t) - m, )] (2.38)
m, (t+1) = m, (t) +e@)[x®) —m, @) (2.39)

Burada m; ve m;, X’e en yakin iki agirlik vektoriidiir. X ve m; ayn1 sinifa aitken, X ve
m; farkli siniflara aittir. Bunun da Gtesinde X “pencere” icindeki degerlere denk

diismelidir [61, 111].
LVQ3

LVQ2 algoritmas1 karar sinirlarinin Bayesian limitleri boyunca diferansiyel olarak
kaydirilmas1 fikrine dayanir. Bu islem devam ettirilirse uzun c¢aligmalar sonunda

m;’nin yerine ne olacagi ile ilgilenilmemektedir. Bu nedenle m;’nin ya da f(x)’in sinif
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dagilimlarina yaklastirilmaya devam ettigini garanti eden diizeltmeler yapilmasi

gereklidir. LVQ3 algoritmasi Es. 2.40 ve Es. 2.41°deki gibidir.

m, (t+1) = m;(t) - ®[x(t) -m, )] (2.40)
m, (t+1) = m, (t) +e@)[x®) —m, @) (2.41)

Burada m; ve m;, X’e en yakin iki agirlik vektoriidiir. X ve m;j ayn1 simifa aitken, X ve
m; farkli siniflara aittir. Bunun da Otesinde X “pencere” igindeki degerlere denk

diismelidir.
Eger X, m;j Ve m;, ayni sinifa ait ise kK € {i, j} icin Es. 2.42 kullanilir.

m, (t+1) = m, (t) +&x (©)[x(t) - m, )] (2.42)

Cesitli denemeler sonucunda w = 0,2 veya 0,3 iken & ’nin uygulanabilir degerleri 0,1
ile 0,5 araliginda bulunmustur. £ i¢in en uygun deger pencere boyutlarina baglidir,
daha dar pencerelerde daha kiigiikk olmalidir. Bu algoritma kendini dengede

tutmaktadir, yani m;’nin en uygun yeri 6grenme devam ettigi siirece degismeyecektir
[61].

Bu ¢alismada, SOM ag1 danismansiz 6grenme islemini tamamladiktan sonra, LVQ
kullanilarak agdaki noronlar problem igin en iyi yerlesimi bulmak amaciyla girdi
verileri kullanilarak kalibre edilmistir. LVQ yontemi ile girdi uzayindaki simif
bolgelerini tanimlamak i¢in girdi Orneklerinin smif dagilimlarinin sinirlarinda
cakismalar olsa bile benzer sekilde -etiketlenmis agirlik vektorleri siniflara
yerlestirilmektir. Danismanli 6grenme islemine LVQ1 ile baglanip sistemin tanima

dogrulugunu arttirmak tizere LVQ3 ile devam edilmistir.
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2.12. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Beyin goriintiilerinin  boliitlenmesinde kullanilan algoritmalarin  performansini
karakterize etmek noroanatomik yapilarin karmasikligi, goriintiilemenin kalitesi ve
dogru bolitleme ihtiyacindan dolayr siiregelen bir zorluktur. Boliitleme
algoritmalarinin performansini degerlendirmek i¢in genellikle duyarlilik, belirlilik,
Jaccard (Tanimoto olarak da bilinir) benzerlik indeks ve Dice benzerlik indeksi
kullanilmaktadir. Bu indeksler sonug¢ kiimesi ile kesin referans kiimesinin uzaysal

ortlismesinin bir dl¢iisii olan bolge tabanl katsayilardir [84].

Sonug
Kiimesi

Yanhs
Pozitif
(YP)

Dogru
Negatif
(DN)

Sekil 2.26. Sonuglarin kesin referans ile ortlisme durumu

A, kesin referans goriintiisiinden bilinen ve B béliitleme sonucunda elde edilen bir
dokuya ait n adet ikili etiket degerlerini igeren iki kiime ise, performans
degerlendirme oOl¢iitleri A ve B’nin Ortlismesini 6lgmek icin kullanilabilir. A ve
B’deki her bir etiket niteliginin degeri 0 ve ya 1 olabilir. A ve B’deki etiket
niteliklerinin kombinasyonlari ile ilgili elde edilebilecek bilgiler; Dogru Pozitif (DP);
A ve B’nin her ikisinde de degeri 1 olan niteliklerin toplam sayisi, Yanls Negatif
(YN); A’daki degeri 1 ve B’deki degeri 0 olan niteliklerin toplam sayisi, Yanlis Pozitif
(YP); A’daki degeri 0 ve B’deki degeri 1 olan niteliklerin toplam sayisi, Dogru
Negatif (DN); A ve B’nin her ikisinde de degeri 0 olan niteliklerin toplam sayisidir
(Sekil 2.26).

Her bir nitelik bu dort kategoriden birine ait olmak zorundadir (Es. 2.43)
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N =DP + YN + YP + DN (2.43)

Buna gore Jaccard benzerlik indeksi A ve B kiimelerinin kesisim alaninin birlesim

alanina boliinmesinin orani olarak Es. 2.44’°deki gibi hesaplanir [85, 114].

IAnBl  |AnB| DP (2.44)

Jaccard = = =
|AuB| |A|+|B|—|AmB| YN +YP + DP

Kappa istatistigi olarak da bilinen bir giivenilirlik 6l¢iitiinden tiiretilen Dice benzerlik
indeksi ise kesisim alaninin, her bir ayri alanin ortalama toplamina boliinmesinin

orani olarak hesaplanir (Es. 2.45) [85, 114].

Dice — 2 /AN Bl _ 2x DP

= 2.45
|A+[B| (2xDP)+YP +YN (249)

Duyarlilik (sensitivity) ve belirlilik (specificity) siniflama islemlerinde kullanilan
istatistiksel performans Olgiitleridir. Duyarlilik dogru olarak tanimlanan gercek
pozitif oranini, 6rnegin el ile beyaz cevher olarak isaretlenmis bir alanin sistem
tarafindan da beyaz cevher olarak bulunma orani 6lcer (Es. 2.46). Bu deger doku
boliitlemesinin ne oranda basari ile gerceklestirildigini belirler. Belirlilik ise dogru
olarak bulunan negatiflerin oranmni vermektedir (Es. 2.47). Ornegin beyaz cevher

olmayan dokularin sistem tarafindan da beyaz cevher degil seklinde bulunmasinin

oranidir.

DP
Duyarhlik = EYYTY (2.46)
Belirlilik = —~ (2.47)

DN+YP
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2.13. Yazilim Gelistirme Ortam

Bu tez caligmasi kapsaminda beyin MR goriintiilerini boéliitleyecek yazilim
sisteminin  gelistirilmesinde  yazilim  gelistirme ortami olarak MATLAB
kullanilmistir. Goriintiilerden 6zellik ¢ikartmak ic¢in kullanilan dalgacik doniistimii
yontemi Wavelet Toolbox araci ve bu 6zellik vektoriine gore goriintiileri igerdikleri
farkli doku tiirlerine boliitleyecek SOM aginin olusturulmasinda internet iizerinden
ticretsiz olarak erisilip kullanilabilen SOM Toolbox for MATLAB yazilim paketi
[111] kullanilmigtir. Yazilim sistemi i¢in gereken fonksiyonlarin gelistirilmesinde
MATLAB Compiler’in yaninda goriintii analizinin ¢esitli asamalarinda Image
Processing Toolbox, Statistics Toolbox ve Signal Processing Toolbox araglari da
kullanilmistir. Yiiksek calisma hizina sahip 64 bitlik MATLAB yazilim paketi ve
kullanilan aracglar Gazi Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri Birimi tarafindan
desteklenen “07/2009-04” kodlu ve “Beyin MR Goriintiilerinin Dalgacik Doniistimii
ve Ozorgiitlemeli Harita Aglar1 Kullanilarak Boliitlenmesi” isimli Bilimsel Arastirma

Projesi kapsaminda satin alinmastir.



60

3. GELISTIRILEN ALGORITMALAR

3.1. Goriintiilerde Beyin Bolgesinin Bulunmasi

Klinik uygulamalarda, beyin goriintiilerinin béliitlenmesinde ilgilenilen bolgeler gri
cevher, beyaz cevher, BOS alanlar1 seklindeki saglikli dokular ile tiimér, ddem gibi
hastalikli beyin dokularidir. Beyin goriintiilerinin bu doku tiirlerine smiflanmasi
klinik uygulamalar i¢in yeterlidir. Beyin goriintiilerinde bulunan saglikli ve hastalikli
dokular disinda kalan deri, kafatasi, yag, kas, bag doku gibi boliimler, 6zel durumlar
disinda doktorlar tarafindan boliitlenmemekte ve kullanilmamaktadir. Bu nedenle
gelistirilen boliitleme sisteminde de bu boliimler ile ilgilenilmemektedir. Bu amagla
beyin boliitleme islemine gegmeden Once beynin yumusak dokulari disinda kalan
kisimlar beyin goriintiilerinden ¢ikarilmistir. Bu isleme goriintiilerden kafatasi

alaninin ¢ikartilmasi (skull stripping) veya tiim beyin boliitleme denmektedir.

J.-M. Lee ve arkadaslari, yaptiklari ¢alismada beyin bolgesini bulmak i¢in kullanilan
otomatik ve yari-otomatik metotlari, benzetim goriintiileri ve gercek goriintiiler
tizerinde gosterdikleri performansa gore karsilastirarak degerlendirmislerdir [115].
Otomatik metotlar etkili sonuglar verse de ek miidahaleler ile diizeltmeler
gerektirmektedir. Bunun aksine yar1 otomatik yontemler daha dogru sonuglar
vermektedir, fakat bu yontemler daha ¢ok zaman almaktadir ve operatoriin etkisine
baghdir. Bu nedenle, yari-otomatik bir yontem kullanmak, otomatik bir ydntem

kullanarak goriintii tizerinde sonradan islem yapmaya gore daha pratiktir [115].

Bu c¢alismada, goriintiilerden beyin dokusu disindaki alanlarin ¢ikartilmast igin
esikleme ve morfolojik islemleri birlestiren ve farkli beyin MR goriintii ¢esitleri ile
birlikte c¢alisabilen yari-otomatik bir algoritma gelistirilmistir.  Gelistirilen

algoritmanin islem adimlar1 Sekil 3.1°de verilmistir.
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Sekil 3.1. Beyin bolgesini bulan algoritmanin islem adimlar
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Gauss algak geciren filtresi yumusatma filtrelerindendir. Biiyiik nesnelerin ortaya
cikartilmas1 oncesinde kiigiik detaylarin kaldirilmasi ve giiriiltii bastirma amagh
kullanilir. Algoritmada kullanilan Gauss filtre parametreleri olan 5x5 filtre boyutu ve
0,7 standart sapma degeri yapilan denemeler sonucunda bulunan en uygun

rakamlardir.

Algoritmada gerekli olan genel esik degerinin tespit edilmesi asamasinda tek bir sabit
esik degeri tespit etmek miimkiin olmamaktadir. Hastanin MR goriintiisii i¢inde goz
gibi parlak alanlar olup olmamasina goére esik degeri biiylik farkliliklar
gosterebilmektedir. Bu nedenle goriintii icinden beyin bolgesini gosteren alanin
bulunabilmesi i¢in farkli goriintii ¢esitleri ile calisabilen ve esik degeri
degistirildiginde elde edilecek sonucun Onizlemesini veren bir grafik arayiiz
hazirlanmistir. Bu grafik arayiliz igerisinde orijinal MR goriintiisii ile birlikte
gorlintlinlin histogram dagilimi goriilmektedir. Histogram iizerine yerlestirilen bir
ibre hareket ettirilerek esik degeri secilebilmektedir. Goriintiide segilen esik
degerinden biiylik gri seviyesine sahip piksellere 0 degeri atanmakta, daha sonra
gorlintiiye Otsu yontemi ile esikleme uygulanmaktadir. Otsu metodunda, goriintiiniin
normallestirilmis histogrami iizerinden simiflar arasindaki varyans en fazla olacak
sekilde bir esik degeri secilir. Esik degeri [0 1] araliginda normallestirilmis bir
degerdir. Esikleme igleminin ardindan goriintii esik degeri kullanilarak siyah-beyaz

formata getirilmektedir.

Algoritmada beyin ve diger dokular arasindaki baglantilar1 kaldirmak i¢in morfolojik
goriintii isleme yontemleri kullanilmistir. Morfolojik goriintii analizi islemlerinden
biri olan genisleme (dilation), goriintiideki nesneleri kalinlastiran ya da biiyiiten bir
islemdir. Bu kalinlagtirma islemi yap: eleman: (structuring element) adi verilen
dikdortgen, yuvarlak ya da altigen gibi farkli geometrilerde olabilen bir sekil ile
kontrol edilir. Asinma (erosion) islemi ise goriintiide bulunan nesnelerin inceltilmesi
ya da kii¢iiltiilmesidir. Asinma islemi de bir yap1 elemani ile kontrol edilmektedir.
Genisleme ve aginma islemlerinin birlestirilmesi ve ayn1 ya da farkli yap1 elemanlari
kullanilarak bu islemlerin arka arkaya uygulanmasi ile goriintiiler tizerinde cesitli

doniisiim islemleri gergeklestirilmektedir. Goriintii A ve yapisal eleman B ile temsil
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edilirse genisleme islemi Es. 3.1 ve asinma islemi ise Es. 3.2°deki gibi ifade edilir
[38, 101].

4@ B ={z(B) na=o} (3.1)

46 B ={z(B),n A = 0} (3.2)

Burada @ bos kiimeyi ve A A goriintiistiniin tiimleyenini temsil etmektedir. A ve B
kiimelerinin genislemesi, yansimasi alinan ve z kadar 6telenen B’nin A ile en az bir
noktada ortiistiigii yerlerdeki yapisal eleman merkez noktast konumlarmin tiimiinii

iceren kiimedir.

Sekil 3.2°de genisleme islemine bir 6rnek verilmistir.

Historically, certain computer
programs were written using
only two digits rather than
four to define the applicable

Historically, certain computer
programs were written using
only two digits rather than
four to define the applicable

year. Accordingly, the year. Accordingly, the
company's software may
recognize a date using "00"

as 1900 rather than the

2000.
(©)

company's software may
recognize a date using "00"
as 1900 rather than the

—Ea

(a) ol1]0
TERE
ol1]0

(b)

Sekil 3.2. (a) Bozuk karakterler iceren diisiik c¢oziintirlikteki ornek metin ve
blyiitiilmiis goriiniim, (b) yapisal eleman, (c) (a)'nin (b) ile genisletilmesi
hali ve biiyiitiilmiis gortintim.

A kiimesinin B kiimesi ile asindirilmasi ise 6telenmis B’nin A goriintiisliniin arka

plani ile higbir Ortlismesinin bulunmadigi yerlerdeki yapisal eleman merkez noktasi
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konumlarinin tiimiinii iceren kiimedir. Sekil 3.3’te asimnma islemine bir Ornek

ket
HD

Sekil 3.3. (a) Or1J1nal goriintt, (b) 10 yarlg:aplndakl bir disk ile asindirma, (c) 5
yarigapindaki bir disk ile agindirma, (d) 20 yaricapindaki bir disk ile
asindirma

verilmistir.

- g

Asmma islemini takiben genisleme isleminin uygulanmasina morfolojik a¢ma
(opening), genisleme islemini takiben asinma igleminin uygulanmasina ise morfolojik
kapatma (closing) denmektedir. Morfolojik agma, bir nesnenin yapi elemanini
tamamen i¢ine alamayan bolgelerini ¢ikarir, nesnelerin dis hatlarin1 yumusatir, zayif
baglantilarin arasini acar ve zayif c¢ikintilar1 gériintiiden cikarir. Morfolojik kapama,
acma isleminde oldugu gibi nesnelerin dis hatlarin1 yumusatma egilimindedir. Fakat
a¢gma isleminden farkli olarak dar agikliklar birlestirir, uzun, ince korfezleri doldurur
ve yap1 elemanindan kii¢iik olan bosluklar1 doldurur. Morfolojik olarak agilmis bir

gorlintii orijinal goriintiiden c¢ikarilirsa top-hat doniisiim elde edilir. Benzer sekilde
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goriintiiniin  morfolojik kapanisindan orijinal goriintii ¢ikarildiginda bottom-hat
doniigiim elde edilmis olur. Bu iki doniisim bir arada kullanilarak kontrast

iyilestirmesi gerceklestirilir [38, 101].

Morfolojik islemlerin ardindan goriintiide bulunan nesnelerin taninmasi islemine
gecilmistir. Burada nesnelerin dis hat simirlar1 taranarak sinir piksellerine ait
koordinatlar tespit edilmistir. Bulunan nesneler iginde kafatasi alani en biiyiik
cevreye sahip nesnedir. Fakat morfolojik igslemler ile kafatast ve beyin arasindaki
baglantilar acildigindan arada bir bosluk olusmustur. Bu nedenle icinde bosluk
bulundurmayan en biiyiik ¢evreye sahip nesne beyin bolgesi olmaktadir. Beyin
bolgesi i¢i bir ve dist sifir degeri ile doldurularak bir maske goriintiisii elde
edilmistir. Maske goriintiisiiniin T1-agirlikli, T2-agirlikli ve FLAIR MR goriintiileri

ile carpilmasi sonucunda goriintiilerde sadece beyin bolgesi birakilmistir.

Algoritmadan elde edilen sonug goriintiisii esik degeri se¢imi ile ayn1 anda ekranda
goriilebilmektedir. Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’te bu grafik arayiliz kullanilarak A6 ve B7
numaralt iki farkli hastanin goriintiisii lizerinden farkli esik degerleri ile elde edilen

sonuclar gosterilmektedir.

Algoritmada genel bir esik degerinin tespit edilmesi agsamasinda tek bir sabit esik
degeri tespit etmek miimkiin olmamaktadir. Hastanin MR goriintiisii i¢cinde goz gibi
parlak alanlar olup olmadigina gore esik degeri biiyiik farkliliklar gosterebilmektedir.
Secilen esik degerine gore hastalardan elde edilen sonuglar Sekil 3.4 ve Sekil 3.5°te

verilmistir.
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Sekil 3.4. A6 numarali hasta igin (a) eksik boliitlenmis, (b) dogru boliitlenmis beyin

bolgesi
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Sekil 3.5. B7 numarali hasta i¢in (a) asir1 boliitlenmis, (b) dogru béoliitlenmis beyin

bolgesi
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Bu caligmada gelistirilen, beyin MR goriintiilerinde beyin bdlgesini bularak kafatasi
alani goriintiilerden ¢ikaran algoritma, daha dnce gelistirilmis taninmis algoritmalar
olan Brain Surface Extractor (BSE) [116], Brain Extraction Tool (BET) [117],
BET2, BrainVisa [118] ve FreeSurfer [119] ile duyarlilik, belirlilik ve Jaccard
benzerlik indeksine gore karsilastirilmistir [120, 121]. Tim yontemler T1-agirlikli
MR goriintiileri ile bu goriintiilerin elle boliitlenmis hallerini igeren ve Boliim 2.2°de
ayrintilart verilen IBSR veritaban1 [82] iizerinde gosterdikleri performansa gore
degerlendirilmistir. Cizelge 3.1’de gelistirilen algoritmanin performansi diger
yontemlerin performanslart ile IBSR veritabanindaki 205 3 numarali hasta igin
karsilastirilmistir. Cizelgedeki rakamlar incelendiginde gelistirilen algoritmanin BSE
ile yakin sonuglar gosterirken diger yontemlere gore daha basarili oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 3.1. Gelistirilen algoritma ile diger yontemlerin performanslarinin

karsilastirmasi
Gelistirilen
BSE BET BET2 BrainVisa | FreeSurfer .
algoritma
Jaccard 0,9256 0,7107 0,9219 0,8217 0,8974 0,9252
Duyarhhk - - 0,9894 0,8252 1,00 0,9877
Belirlilik - - 0,9916 0,9995 0,9869 0,9917

Sekil 3.6’da IBSR veritabanindaki 205 3 numarali hastanin verileri tiizerinde
gelistirilen yontem ve diger yontemler ile elde edilen sonuglar gorsel olarak
verilmistir [121]. Sekil 3.6’dan goriilebilecegi gibi BrainVisa yontemiyle elde edilen
boliitlemede beyin bolgesinde pek ¢ok bosluk olusmustur. BET ve FreeSurfer
yontemleri ise beyin bolgesine ait olmayan alanlar1 da goriintii iginde birakmustir.
Cizelge 3.1 ve Sekil 3.6 incelendiginde gelistirilen algoritmanin beyin MR

goriintiilerinde beyin bolgesinin bulunmasinda bagarili oldugu goriilmektedir.
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(d) (€) ()

Sekil 3.6. IBSR veritaban1 (205_3) i¢in bdliitleme sonuglari (a) orijinal goriintii, (b)
elle boliitlenmis kesin referans goriintiisii, (c) BrainVisa sonucu, (d) BET
sonucu, (e) FreeSurfer sonucu ve (f) gelistirilen algoritma ile elde edilen
sonug

3.2. Ozorgiitlemeli Harita Agimin Kiimelenmesi ve Etiketlenmesi

SOM aglarmi kullanarak goriintii boliitlemesi yapan c¢alismalarda iki asamali bir
yaklagim uygulanmaktadir. Ik asamada SOM ag1 ile egitim yapildiktan sonra ikinci
asamada SOM agma dayali olarak verinin kiimelenmesi gergeklestirilir. ilk asamada
¢ikis noronlarinin sayisinin, verinin nicel analizini kolaylastirmak i¢in arzu edilen
kiime sayisindan daha fazla olmasi gerekmektedir. ikinci asamada SOM a@
tarafindan gerceklestirilen egitimin ardindan ¢ikis noéronlar1 kiimelenir. Bu
yaklasimin en 6nemli faydasi islem yiikiinii 6nemli dl¢lide azaltmasi ve biiyiik veri

kiimelerini kiimelemeyi miimkiin kilmasidir [122, 123].

SOM agimin ¢ikisini kiimelemek icin pek cok farkli yontem kullanilmakla birlikte

beyin MR goriintiilerini boliitleyen calismalar benzer ¢ikis ndronlarini kiimelemek



70

icin genellikle ek bir YSA kullanilmiglardir [10, 11, 16]. Bu YSA’da SOM aginin

cikisindaki néronlarin agirlik vektorleri giris olarak kullanilmaktadir.

Bu c¢alismada, SOM agmimn ¢ikisimmi  kiimelemek i¢in yeni bir algoritma
gelistirilmigtir.  Gelistirilen bu algoritma ile ek bir YSA kullanmaya gerek
kalmamaktadir. Algoritma SOM aginin egitim islemi tamamlandiktan sonra ikinci
asama olarak c¢aligtirilmaktadir. SOM ag1 béliitlenecek doku sayisindan daha fazla
sayida ¢ikis noéronuna sahip olacak sekilde girdi verisine haritalandiktan sonra, agin
¢ikis noronlarmin  kiimelenmesi ve etiketlenmesi igin gelistirilen algoritma

kullanilmaktadir.

Algoritma danigsmanli bir yol izlemekte, el ile isaretlenmis ve etiketlenmis goriintii
bolgelerini kullanmaktadir. Beyaz cevher, gri cevher, BOS, tiimér ve 06dem
bolgelerini gosteren alanlar hastalarin her birinde ilgilenilen dilim icin el ile
isaretlenmistir. El ile boliitleme sayesinde biitiin girdi vektorlerinin hangi beyin
dokusuna ait oldugu bilinmektedir. Gelistirilen algoritma ¢ikis noronlarinin
boliitlenecek her bir doku tiirli i¢in kag defa BMU olarak bulundugunu gosteren

isabet histogramlarina dayanmaktadir.

Algoritma gelistirilirken SOM aginin en 6nemli 6zelliklerinden biri olan néronlar
arasindaki komsuluklardan da faydalanilmistir. Eger iki ozellik vektorii girdi
uzayinda birbirine yakinsa bunlara karsilik gelen ¢ikis noronlar1 da ¢ikis uzayinda
birbirine yakin olacaktir ve bunun tersi de gecerlidir. Bu nedenle isabet
histogramlarindan elde edilen bilgi agin topolojik yapisinda birbirine komsu olan
ndronlarin bilgisiyle birlestirilerek ¢ikis ndronlarinin hangi doku tiiriinii temsil ettigi

tespit edilmistir.

Sekil 3.7°de SOM agmi kiimelemek ve etiketlemek icin gelistirilen algoritmanin

islem adimlar1 verilmistir.



El ile isaretlenmis ve etiketlenmis bolgeler ile olusturulmus 6zellik vektorlerini
kullanarak her ¢ikis néronu i¢in beyaz cevher, gri cevher, BOS, tiimor ve 6dem en
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Her bir noéron i¢in etiket olarak en fazla isabet aldig1 doku tiiriinii ata. Eger iki

doku tiirii i¢in en fazla isabet sayisi esit ise ilk doku tiiriinii etiket olarak ata.

Sekil 3.7. SOM agin1 kiimelemek ve etiketlemek igin gelistirilen algoritmanin
islem adimlari
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4. BULGULAR VE IRDELEME

Bu c¢alismada, beyin modeli, saglikli kisilere ait beyin MR goriintiileri ve timorli
hastalara ait beyin MR goriintiileri tizerinde beyin dokularinin boliitlenmesi islemi
gerceklestirilmistir. Bunun sonucunda beyin modeli ve saglikli kisilerin goriintiileri
beyaz cevher, gri cevher ve BOS, tiimorlii hastalara ait goriintiiler ise beyaz cevher,
gri cevher, BOS, d6dem ve tiimor bolgelerine siniflandirilmistir. Boylece beyin MR
goriintiileri daha kolay anlasilir ve yorumlanabilir hale getirilerek hekimlere beyin
MR goriintiilerinin analizinde ve beyinde bulunan timér ve 6demin teshisinde

yardimci olabilecek bir sistem gelistirilmistir.
4.1. Beyin Modeli Bulgulari ve irdeleme

Gorlinti analizinden elde edilen sonuglarin dogrulanmasinda kullanilan ve Bolim
2.1’de verilen Brainweb veritabanindaki goriintiiler beyni 181 dilim halinde
gostermektir. Her bir beyin dilimi i¢in Tl-agirlikli, T2-agirhkli ve PD MR
gorlintiileri bulunmaktadir. Veritaban1 ayni1 zamanda beynin her dilimi i¢in, bu 3
modalitedeki goriintiiler kullanilarak uzman néro anatomistler tarafindan boliitlenmis
kesin referans (ground truth) goriintilerini de icermektedir. Kesin referans
gorlntiiler1 kullanilarak, gelistirilen sistemden elde edilen boéliitleme sonuglari

kolaylikla degerlendirilebilir.

BrainWeb goriintiileri MINC (Medical Image NetCDF) goriintii formatindadir.
NetCDF (Network Common Data Form) dosya formati isimlendirilmis, ¢ok boyutlu
degiskenlerin makineden bagimsiz olarak depolanmasini saglayan bir yazilim ara
yiizii saglar. MINC goriintii formati, BrainWeb veritabaninin gelistirildigi Montreal
Noroloji  Enstitiisii’'ndeki  McConnell Beyin  Goriintileme  Merkezi’nde
geligtirilmigtir. Bu goriintli formatt MATLAB tarafindan dogrudan algilanip
kullanilamamaktadir. Bu nedenle MINC formatinin MATLAB i¢inde
kullanilabilmesini saglayan EMMA (Extensible Matlab Medical Image Analysis)
1simli bir arag¢ gelistirilmistir. Bu aragta bulunan komutlar kullanilarak beynin 181

dilimi i¢in her biri 181 farkli goriintii iceren MINC formatindaki T1-agirlikli, T2-
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agirhikli, PD MR gorintiileri ile birlikte kesin referans goriintisi MATLAB
ortaminda okunmustur. Daha sonra bu dilimler i¢inden doku yoniinden en zengin
olan1 ve ilgilenilen tiim doku tiirlerini i¢eren bir dilim se¢ilmis ve ¢alismanin bundan

sonraki kismina beynin bu dilimine ait goriintiiler kullanilarak devam edilmistir.

BrainWeb kesin referans goriintiisiinde her piksel degeri farkli bir doku tiiriinii temsil
etmektedir (Cizelge 4.1). Kesin referans goriintiisiinde arka plan, BOS, gri cevher,
beyaz cevher ve glial cevher disindaki kalan dokularin, yani intrakraniyal yapi
disindaki dokularin, piksel degerlerine sifir atanirsa ilgilenilmeyen dokularin degeri
sifirlanmis olur. Bu islem ile devam eden islem asamalarinda ilgilenilmeyen dokulara
arka plan muamelesi yapilmaktadir. Kesin referans goriintiisii ile simiile edilmis T1-
agirhikli, T2-agirlikli ve PD MR goriintiileri ayn1 koordinatlardaki pikselleri ayni
doku tiiriinii gostermektedir. Kesin referans goriintiisiinde sifir degeri atanan
piksellere benzetim goriintiilerinde de sifir degeri atanarak ilgilenilmeyen dokularin
benzetim goriintiilerinde arka plan olarak degerlendirilmesi saglanmaktadir. Sekil
4.1°de benzetim goriintiileri ve bu goriintiilerin beyin bolgesini gosteren halleri

verilmistir.

Cizelge 4.1. Beyin modeli kesin referans doku degerleri

Piksel degeri Doku tiirii

Arka plan
CSF

Gri cevher

Beyaz cevher

Yag
Kas/Deri
Deri

Kafatasi

Glial cevher
Bag doku

O O N| o O | Wl N | O
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Brainweb simiilatorii, beyinde bulunan glial cevheri ayri bir smf olarak
icermektedir. Glial cevher, benzetim goriintiilerinde karinciklarin iginde yer alan ince
bir yiizey olarak goriilmektedir. Yapilan ¢alismalarda glial cevher ayri bir siif
olarak  degerlendirilmeyip beyaz cevher olarak degerlendirilmekte ve
boliitlenmektedir [124]. Bu nedenle benzetim goriintiilerinde bulunan glial cevher
igeren ve degeri 8 olan piksellere 3 degeri atanarak bu bolgelerin beyaz cevher olarak

degerlendirilmesi saglanmaistir.

)
Sekil 4.1. (a) T1l-agirlikli, (b) T2-agirlikli ve (c) PD MR gorintiileri ile (d), (e) ve (f)
bu goriintiilerin sadece beyin bdlgesini iceren halleri

Ozellik ¢ikartma, goriintii verisine dayali bilgilendirici degiskenler kiimesinin
bulunmasidir. Beyin MR goriintiilerinin analizi i¢in dogru ve giivenilir bir boliitleme
ancak farkli beyin dokularmi en iyi temsil eden 0zelliklerin secilmesi ile
miimkiindiir. Dalgacik doniisiimiiniin genisletilmis bir siiriimii olan dalgacik paketleri
yontemi ile uzay-frekans diizleminin pargalara ayrilmasi {izerinde daha fazla esneklik

saglanmistir. Pek cok tibbi goriintlii modalitesi igin gelistirilen pratik uygulamalarda
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ilgilenilen ozellikler ile giiriiltii 6zellikleri birbirinden oldukga farkli karakterlere
sahiptir ve dalgacik paketleri analizi ile birbirlerinden verimli bir sekilde
ayrilabilirler. BrainWeb goriintiilerinin bdoliitlenmesi igleminde 6zellik ¢ikarma

yontemi olarak dalgacik paket analizi yontemi kullanilmistir.

Dalgacik dontisiimii islemi i¢in kullanilacak dalgacigin secilmesi ya da doniisimiin
uygulanacagi seviye sayisi standart kurallarla belirlenemediginden kullanilacak
dalgacigi segmek {iizere Oncelikle farkli dalgaciklar kullanilarak gesitli ayrigtirma
seviyelerinde doniisiim uygulanmis ve sonuglar benzetim goriintiisiinde gosterdigi
basar1 ile degerlendirilmistir. Yapilan denemeler sonucunda erisilen en yiiksek
boliitleme dogruluk oranlarina goére bu c¢alismada db2 ve db4 dalgaciklar
kullanilmislardir. Sekil 4.2°’de db2 ve Sekil 4.3’te db4 dalgaciklarinin dlgekleme ve
dalgacik fonksiyonlar1 ile bu fonksiyonlara ait ayristirma ve yeniden olusturma
filtrelerinin katsayilar1 verilmistir. Fonksiyonlar ve katsayilara ait goriintiiler

MATLAB ortaminda tiretilmistir.
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Sekil 4.2. Daubechies 2 (db2) dalgacigi
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Dalgacik paketi doniigiimii metodunu kullanilarak 6zellik ¢ikarimi i¢in T1-agirhikl,

T2-agirlikli ve PD MR goriintiilerine uygulanan islem adimlari sunlardir;

1. MR goriintilerine farkli dalgaciklar ile cesitli seviyelerde dalgacik paket

doniistimii uygulanarak dalgacik paket agaci ve katsayilarinin bulunmasi,

2. Dalgacik paketi agact i¢inden “Shannon”, “logarithm of the “energy" (log

energy)”, “threshold” gibi farkli entropi tiirlerini kullanarak en iyi entropi

degerine gore en 1yi alt agacin tespit edilmesi,

3. MR goriintiilerinin en iyi dalgacik paketi alt agacina gore yeniden olusturulmasi.

Dalgacik paketi

dontisimiinden elde edilen alt goriintiiler iginden goriintii

ozelliklerini en iyi temsil edenleri tespit etmek iizere doniisiimiin baslangi¢c agaci

tizerinden en iyi dalgacik paketi alt agaci tespit edilmistir.

Dalgacik dontisiimiinden sonra en iyi dalgacik paketi alt agaci en iyi entropi degerine

gore bulunmustur. Bu calismada kullanilan Sahnnon ve log energy entopi
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degerlerinin Es. 4.1 ve Es. 4.2°deki gibi hesaplanmaktadir [125]. Burada s sinyalin

kendini ve i ise sinyal 6rneklerini temsil etmektedir.

Shannon(s) = —Y; s; log (s?) (4.1)

log energy(s) = ¥;1og (s}) (4.2)

Bu yonteme gore agac icerisinde bulunan bir N diiglimiiniin N1 ve N2 seklinde alt
diigiimlere ayrilmasit icin N1 ve N2 alt digiimlerinin toplam entropi degerinin N
diiglimiiniin entropi degerinden daha diisiik olmas1 gerekmektedir [126]. Bu yalnizca
N diigiimiinden erisilebilen bilgiye bagl yerel bir kriterdir. Baslangi¢ T agacindan
baslayarak ve bu algoritmanin birlestirme tarafin1 kullanarak T agacindan elde

edilebilecek tiim ikili agaglar arasindan en iyi agag elde edilir.

Sekil 4.4 bir baslangi¢ dalgacik paketi agacini ve bu agag lizerinden Shannon entropi
kullanilarak en iyi entropi degerine gore elde edilen en iyi alt aga¢ goriintiilerini
gostermektedir. BrainWeb benzetim goriintiilerini  boliitlemede kullanilan T1-
agirlikli, T2-agirlikli ve PD MR gorintiileri i¢in db2 dalgacigi kullanilarak
gerceklestirilen 3 seviyeli dalgacik paket doniisiimii sonucunda Shannon entropi
kullanilarak en 1yi entropi degerine gore elde edilmis en iyi alt aga¢ goriintiileri Sekil

4.4 (b, ¢, d)’de verilmistir.

Dalgacik paketi alt agacinda bulunan goriintiiller kullanilarak goriintiiler yeniden
olusturulmustur. Bu goriintiiler ile birlikte orijinal MR goriintiileri bir araya
getirilerek oOzellik vektorii elde edilmistir. SOM aginda bu o6zellik vektorii giris
olarak kullanilmistir. Benzetim goriintiilerinde her pikselin hangi doku tiiriine ait
oldugu bilindiginden etiket olarak bu doku tiirlerinin isimleri kullanilmigtir. SOM ag1

MATLAB i¢in gelistirilmis olan SOM Toolbox kullanilarak olusturulmustur [111].
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Sekil 4.4. (a) Baslangi¢ dalgacik paketi analiz agaci, (b) T1-agirlikl, (c) T2-agirlikhi
ve (d) PD MR goriintiileri igin en iyi alt aga¢ goriintiisii

SOM ag1 olusturulurken oncelikle agdaki birim sayisinin belirlenmesi gerekmektedir.
SOM agindaki ¢ikis néronlarinin sayist verideki sapmalart tespit edebilmek i¢in
onemlidir. SOM agindaki ¢ikis ndronlarinin sayis1 Vesanto ve digerleri tarafindan
Onerilen sezgisel kural kullanilarak secilmistir [112]. Bu kurala gore harita
birimlerinin en uygun sayis1 5v/n’dir. Burada n, egitim &rneklerinin sayisidir. Agin

boyutlarmin belirlenmesi i¢in egitim verisinde bulunan en biiyiik iki 6z deger
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arasindaki oran hesaplanmistir ve agin kenar uzunluklar1 olarak atanmigstir. SOM ag1
rastgele baslangic durumuna getirme yontemine gore, agirhik vektorii degerleri
degiskenlerin minimum ve maksimum degerleriyle belirlenen d-boyutlu bir kiip
icinden rastgele secilerek baslangi¢ durumuna getirilmistir. Ag baslangic durumuna
getirildikten sonra egitim kaba ve ince ayar olmak {izere iki asamada
gerceklestirilmistir. Agin egitilmesi i¢in ardisik egitime gore daha hizli ¢alisan toplu
egitim yontemi tercih edilmistir. Ag, dokularin ait oldugu farkli siif kimlikleri
dikkate alinarak egitilmistir. SOM agindan alinan sonugclar kesin referans goriintiisii
ile karsilagtirnllmis ve doku tiirlerini ait oldugu simiflara boliitleme hatas
hesaplanmigtir. Boliitlenmis MR goriintiisit SOM ag1 tarafindan otomatik olarak

etiketlenen veri kullanilarak olusturulmustur.

Cizelge 4.2. Cesitli dalgaciklar ile farkli ayristirma seviyelerinden elde edilen
boliitleme performansi

Dalgacik Tiirii | Ayristirma Seviyesi | Entropi Tiirii | Dogruluk (%)
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

Farkli dalgacik fonksiyonlari, ayristirma seviyeleri ve entropi tiirleri i¢in sistemden
elde edilen boliitleme sonuglart Cizelge 4.2°de verilmistir. Tablodaki rakamlar kesin
referans goriintiisii ile sistemden elde edilen boliitlenmis goriintliniin piksellerinin

birebir karsilastirilmasi ile bulunan dogruluk degerinin yiizde olarak verilmis halidir.



(©)
Sekil 4.5. (a) Kafatasi ¢ikarilmis kesin referans goriintiisii, (b) (a)’nin renklendirilmis
hali, (c) Boliitlenmis goriintii, (d) (c)’nin renklendirilmis hali

(d)
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Cizelge 4.2°den de goriildiigii {izere en iyi boliitleme performanslar: db2 dalgacigr ile

3 seviyede gerceklestirilen ve Shannon entropi metodunun kullanildigi durumda elde

edilmistir. Sekil 4.5°de kesin referans goriintlisii ile %98,64 oraninda dogru

boliitlenmis goriintii verilmistir. Cizelge 4.3’te arka plan, beyaz cevher, gri cevher ve

BOS igin elde edilen Jaccard ve Dice benzerlik indeksleri verilmistir.

Cizelge 4.3. Jaccard ve Dice benzerlik indeksleri

Doku Tiirii 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. Saghkh Beyin MR Goriintiileri Bulgulari ve irdeleme

Egitim ve Test Verisinin Olusturulmasi

Saglikli kisilere ait beyin MR goriintiilerini boliitlemek i¢in Boliim 2.2°de ayrintilar
verilen IBSR veritabani kullanilmistir. IBSR veritabanindaki veri kiimeleri g¢esitli
zorluk seviyelerindedir ve diisiik kontrastli taramalar icermektedir. Gorlintiiler biiyiik
oranda homojen degildir. Cizelge 4.4’te IBSR veritabaninda bulunan egitim ve test

islemlerinde kullanilan goriintiiler ve igerdikleri dilim sayilari verilmistir.

Cizelge 4.4. Egitim ve test islemlerinde kullanilan IBSR veri kiimeleri

Egitim isleminde | . Test isleminde . .
I¢erdigi dilim I¢erdigi dilim
kullanilan IBSR kullanilan IBSR
) sayisi ) sayisl
veri Kiimesi veri kiimesi
124 65 2 4 65
4 8 61 58 60
6_10 63 78 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 veritabanindaki 10 kisiye ait goriintiiler egitim amacli kullanilirken kalan 10
kisi ise sistemin test edilmesinde kullanilmistir. Cizelge 4.4’ten de goriilebilecegi
gibi IBSR goriintiileri ortalama yaklagik 60 dilim icermektedir. Bu nedenle egitim ve
test verileri olusturulurken bu dilimlerden her kisiye ait ortada bulunan 30. dilim
secilmistir. Veritaban1 beyin goriintiilerinin sadece ilgilenilen kisimlarini igeren ve
diger kisimlari atilmig hallerini ve bu goriintiilerin elle bdliitlenmis hallerini

icermektedir. Boliitleme isleminde sadece beyin bdlgesini gosteren ve elle



boliitlenmis bu gortintiiler kullanilmistir. Sekil 4.6 ve Sekil 4.8°de egitim veri kiimesi

verilerinin ve Sekil 4.8’de test verilerinin drnekleri gosterilmistir.

(a) (b) (©)
Sekil 4.6. 1 _24 egitim veri kiimesinden 30. dilime ait (a) ham, (b) sadece beyin
bolgesini gosteren ve (c) elle boliitlenmis goriintiiler

(@) (b) (©)
Sekil 4.7. 4_8 egitim veri kiimesinden 30. dilime ait (a) ham, (b) sadece beyin
bdlgesini gosteren ve (c) elle boliitlenmis goriintiiler

(a) (b) (©)
Sekil 4.8. 2_4 test veri kiimesinden 30. dilime ait (a) ham, (b) sadece beyin bolgesini
gosteren ve (c) elle boliitlenmis goriintiiler
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Esyonsiiz Yayuum Filtresi Ile Filtreleme

Egitim ve test icin ayrilan goriintiiler boliitleme isleminde kullanilmadan 6nce bolge
iclerini yumusatip kenarlar1 belirginlestiren esyonsiiz yaymim filtresinden
gegcirilmistir. Filtrenin yaymim kuvvetini belirlemek tizere Es. 2.11°deki formiil
kullanilmistir. Filtreleme islemindeki diger parametreler olan x degeri 5 ve
iterasyon sayisi ise 10 olarak alinmistir. Sekil 4.9’de 1 24 ve 2_4 numarali hastalara

ait MR goriintiileri ile bu goriintiilere esyonsiiz yayinim filtresi uygulanmasi ile elde

edilen goriintiiler verilmistir.

(@) (b)

(©) (d)
Sekil 4.9. (a) 1_24 numarali hastanin MR goriintiisii, (b) 2 4 numarali hastanin MR
gorilintiisii, (c) (a)’daki goriintiiye ve (d) (b)’deki goriintiiye esyoOnsiiz
yayinim filtresi uygulandiktan sonra elde edilen goriintiiler
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Ozellik Vektoriiniin Olusturulmasi

Farkli dokular1 birbirinden ayirt etmekte kullanilacak Ozellikleri goriintiilerden
¢ikarmak icin DDD yontemi uygulanmigtir. DDD yonteminde diger dalgacik
dontlistimii yontemlerinden farkli olarak, doniisiim sirasinda alt 6rnekleme islemi
yapilmamaktadir. Bunun sonucunda, doniisiim sonucunda elde edilen alt goriintiiler
ile orijinal goriintiiniin boyutlar1 aynit olmaktadir. Bu sayede her piksel i¢in
tanimlayict 6zellikler donilisim sonucunda elde edilen katsayilardan pencereleme
yontemi ile ¢ikarilabilmektedir. DDD yonteminin bir diger avantaji ise sinyal

otelemelerinden etkilenmemesidir.

Daubechies dalgacik serisinden db2 dalgacigi kullanilarak goriintiilere 1 seviyeli
DDD uygulanmistir. Déniisiim sonucunda 1 adet yaklasim ve 3 adet yatay, dikey ve
kosegen detay alt goriintiileri elde edilmistir. Yatay, dikey ve kosegen detay alt
goriintlilerinin ortalamasi alinarak goriintiiye ait detaylari gosteren tek bir goriintii
olusturulmustur. Sonugta DDD ile orijinal goriintiiye ait bir yaklagim ve bir de detay

goriintiisii elde edilmistir.

Goriintiilerin boliitlenmesi isleminde sadece DDD ile elde edilen ham katsayilar
kullanmak yeterli degildir. Bu katsayilara ek olarak yerel istatistiksel bilgiyi ifade
edecek oOzellikler goriintii lizerinde 3x3 boyutunda bir pencere gezdirilerek elde
edilmistir. Bu 6zellikler Es. 2.23-Es. 2.26’°da verilen ortalama mutlak sapma, entropi,

enerji ve standart sapmadir.

DDD ile elde edilen katsayilar ve bu katsayilardan pencereleme ile elde edilen

Ozellikler bir araya getirilerek 6zellik vektorii olugturulmustur.

SOM Aginin Egitimi

Egitim ve test islemlerinde kullanilacak her goriintii i¢in olusturulan 6zellik
vektoriinde etiket olarak doku tiirlerinin isimleri kullanilmistir. IBSR veri tabaninda
orijinal goriintiilerle birlikte bu goriintiilerin elle boliitlenmis halleri de verildiginden

etiket bilgisi boliitlenmis goriintiilerden elde edilmistir. Ozellik vektdrii SOM aginda
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giris olarak kullanilmadan 6nce normallestirilerek [0 1] araligina getirilmistir. SOM
ag1 danigsmansiz olarak Cizelge 4.5°teki parametreler kullanilarak egitilmistir.

Cizelgedeki n degeri girdi verisinin sayisidir.

Cizelge 4.5. SOM aginin egitiminde kullanilan parametreler

Parametre Deger
Egitim algoritmasi Ardisik
Noron sayisi 5xn0>4
Baslangi¢ durumuna getirme Rastgele
Kafes sekli Altigen
Ogrenme orani [0.5 0.05]
[kaba egitim ince ayar]
Komsuluk fonksiyonu Gauss
Ogrenme orani fonksiyonu Us

Aoin Etiketlenmesi

Girdi Ornekleri aga sunulup, agin agirliklart danigsmansiz egitim ile ayarlandiktan
sonra, gerceklestirilecek islem adimmi farkli girdi desenlerini ag {izerine
yerlestirebilmek i¢in agmn etiketlenmesidir. Bu amagla elle analiz edilmis veri
kiimeleri girdi olarak kullanilip, verilerin agdaki en i1yi uydugu birim tespit edilerek

agdaki birimler buna gore etiketlenir.

Agdaki birimlerin etiketlenmesi asamasinda bir birimin belirli bir doku tiiri olarak
kag adet isabet aldigi tespit edilmistir. Ve bir birimin etiketi olarak en ¢ok isabet
aldig1 doku tiiri atanmustir. Eger bir ag birimi hi¢ isabet almamigsa ya da farkli doku
tirleri i¢in esit sayida isabet almigsa bu durumda o birimin komsulugundaki
birimlere bakilarak etiketleme yapilmistir. SOM agim etiketlemede kullanilan

algoritma Boliim 3.2°de ayrintili olarak verilmistir.
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LVQ 1 ve LVQ3 Egitimi

Pek c¢ok pratik uygulamada SOM ve LVQ metotlar1 birlestirilmistir. SOM ag1
olusturulup danigmansiz egitim isleminden gecirildikten ve etiketlendikten sonra,
noronlarin problem igin en uygun yerlesimini saglamak amaciyla, girdi verileri
kullanilarak danigmanli egitim gerceklestirilmistir. Bu asamada ¢esitli siiflarin ve
ya kiimelerin agirlik vektorlerine LVQ kullanilarak ince ayar yapilmistir. Danigsmanli
ogrenme islemine LVQI ile baslanip sistemin tanima dogrulugunu arttirmak tizere
LVQ3 ile devam edilmistir. Yapilan deneysel c¢alismalar sonucunda LVQ
algoritmalarinda kullanilan iterasyon sayis1 1 000 ve a(z) 6grenme orani 0,5 olarak
secilmistir. LVQ3 algoritmasi i¢in pencere genisligi parametresi 0,2 alinirken goreli

O0grenme parametresi € i¢in 0,3 degeri kullanilmistir.

Sonuclarin Jaccard ve Dice Benzerlik Indeksleri ile Degerlendirilmesi

Danigmansiz egitim ile egitilen ve LVQ ile kalibre edilen SOM aginin performansi
test gorlintiileri kullanilarak test edilmistir. Elde edilen sonuglar ortalama ortiisme
metrigi de denilen Jaccard ve Dice benzerlik indekslerine gore degerlendirilmistir.
Bu metriklerin degeri eger sonuglar ¢ok benzerse 1,0’a ve eger hi¢ benzer sekilde

siiflandirilmis piksel paylasilmiyorsa 0,0’a yaklasir.

10 adet veri kiimesi ile egitilen sistemin performanst 10 adet test veri kiimesi
kullanilarak test edilmistir. IBSR veritabanindaki yalnizca beyin iceren 20 veri
kiimesi kullanilmistir. Sonuglar gri cevher ve beyaz cevher icin elle yapilan
boliitlemelerle karsilastirilmis ve Jaccard, Dice, duyarlilik ve belirlilik benzerlik

indeksleri ile degerlendirilmistir (Cizelge 4.6).



87

Cizelge 4.6. Jaccard, Dice, duyarlilik ve belirlilik benzerlik indeksleri
Jaccard Dice Duyarhlik Belirlilik

Hasta No | Beyaz Gri Beyaz Gri Beyaz Gri Beyaz Gri
Cevher | Cevher | Cevher | Cevher | Cevher | Cevher | Cevher | Cevher
2 4 0,2989 | 0,4534 | 0,4602 | 0,6239 | 0,3352 | 0,7391 0,9922 | 0,9558
58 0,5639 | 0,6911 | 0,7211 | 0,8173 | 0,6832 | 0,8383 0,9898 | 0,9835
78 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 veritabaninin resmi sitesinden duyurulan, cesitli boliitleme metotlarinin IBSR

veri kiimeleri tizerinde gosterdikleri performans

Cizelge 4.7°de verilmistir.

Cizelgedeki rakamlar, yontemlerin boéliitleme performansini  gosteren Jaccard

benzerlik indeksi degerleridir. Bu sonuglar IBSR veritabanindaki yalnizca beyin

igeren 20 veri kiimesi kullanilarak elde edilmistir.

Cizelge 4.7. 20 beyin taramasi i¢in elle yonlendirilmis boliitlemeler ile ¢esitli
metotlar arasindaki ortalama ortiisme i¢in Jaccard benzerlik indeksi

degerleri

Gri Cevher Beyaz Cevher Kullanilan Metot
0,564 0,567 Adaptif MAP
0,558 0,562 Egilimli MAP
0,473 0,567 Bulanik c-ortalamalar
0,550 0,554 En Biiyiik Sonsal Olasilik (MAP)
0,535 0,551 Maximum-Likelihood
0,477 0,571 Agag-yapili k-ortalamalar
0,876 0,832 El ile (2 uzmanin ortalamasi)
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Cizelge 4.8’de Cizelge 4.7°de verilen yontemlerin ve gelistirilen yontemin test veri

kiimeleri iizerinde gosterdigi boliitleme performansi Jaccard benzerlik indeksine gore

beyaz ve gri cevher igin verilmistir. Sistemden elde edilen sonuglar IBSR

veritabaninin sitesinde duyurdugu farkli metotlarin sonuclartyla karsilastirildiginda

gelistirilen sistemin gri cevher alanlar1 ayirt etmede diger yontemlere gére iistiinlik

sagladig1 goriilmektedir. Gri cevherin boliitlenmesinde farkli metotlardan elde edilen

ortalama sonu¢ 0,53 iken gelistirilen sistemde bu deger 0,13 arttirilarak 0,66

dogruluga ulasilmistir. Sistem beyaz cevherin boliitlenmesinde ise ortalama bir

basar1 gostermistir.

Cizelge 4.8. Test veri kiimelerinde farkli yontemlerden beyaz ve gri cevher i¢in elde
edilen boliitleme sonuglari

Veri MAP Adaptif Egilimli Bulanik c- M_axil_‘num— k- Gelistirilen
vert MAP MAP ortalamalar | Likelihood |ortalamalar | Yéntem
Kiimesi Gri  Beyaz| Gri Beyaz| Gri Beyaz| Gri Beyaz| Gri Beyaz| Gri Beyaz| Gri Beyaz
2.4 031 019|036 028|030 018|031 029|031 019|031 0,29 | 045 0,30
58 0,15 0,07 | 0,27 0,13 | 0,45 0,08 | 0,20 0,08 | 0,17 0,07 | 0,18 0,07 | 0,69 0,56
7.8 0,60 064|062 064|061 065|053 065|055 067|052 066|054 0,35
11.3 | 068 072|066 071|069 074|058 072|071 070|059 0,72|0,70 0,63
133 | 066 0,70 065 0,68 | 066 067|052 0,71 |0,70 067|053 072|071 0,60
16.3 | 0,58 056|058 057|059 057|046 055|051 056|048 0,556 | 0,69 0,55
100 23| 0,67 0,66 | 0,66 0,66 | 0,68 0,67 | 055 0,67 | 065 0,67 |05 067|072 0,59
111 2| 056 0,64 | 0,57 065|061 068|048 064 |05 0,65| 050 0,65 ] 0,68 0,65
191.3| 065 0,72 | 066 069 | 066 072|057 0,72 061 066 057 0,72 |0,66 0,60
205.3| o067 O771)|067 070|066 0,71]059 072|064 0771|058 0,710,717 0,63
Ortalama| 0,55 0,56 | 0,57 0,57 | 0,56 0,57 | 0,48 0,57 | 054 055|048 0,558 | 0,66 0,55

Farkli yontemlerin IBSR veritabanindaki beyin MR
gosterdigi basarinin grafigi Sekil 4.10°da verilmistir.

goriintiilerini  boliitlemede
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Sekil 4.10. Farkli yontemlerin boliitleme isleminde gdsterdigi performans

Test veri kiimesindeki hastalar i¢in gri cevherin bdliitlenmesinde farkli yontemlerden

elde edilen sonuglar Sekil 4.11°de grafik olarak verilmistir.

0,80
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0,60 -
e M AP
0.50 / = Adaptif MAP
0,40 Egilimli MAP
030 - \ / Bulanik c-ortalamalar
' N —— Maximum-Likelihood
0,20 === Agac-yapili k-ortalamalar
0,10 Gelistirilen Metot
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3 S % ™ ™ $e! v M ™
N o Bs A/ \\/ \ﬂ)/ \b/ Q.} \\/ N Qf')/
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Sekil 4.11. Test veri kiimesindeki hastalar i¢in gri cevherin bdliitlenmesinde farkli
yontemlerden elde edilen sonuglar
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Sekil 4.12-Sekil 4.15’te 11 3, 111 2, 191 3 ve 205 3 numarali test veri

kiimelerindeki goriintiiler, bu goriintiilerin elle boliitlenmis halleri ve bu goriintiiler

i¢in sistemden elde edilen boliitleme sonuglart verilmistir.

(a) (b) (©)

Sekil 4.12. 11 3 numarali test verisindeki (a) 30. dilim goriintiisii, (b) goriintiiniin
elle boliitlenmis hali, (c) Sistemden elde edilen boliitleme sonucu

(@) (b) (©)

Sekil 4.13. 111 _2 numarali test verisindeki (a) 30. dilim goriintiisii, (b) goriintliniin
elle boliitlenmis hali, (c) Sistemden elde edilen boliitleme sonucu
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(a) (b) (©)

Sekil 4.14. 191 3 numarali test verisindeki (a) 30. dilim goriintiisii, (b) goriintiiniin
elle boliitlenmis hali, (c) Sistemden elde edilen boliitleme sonucu

(a) (b) (©)

Sekil 4.15. 205_3 numaral1 test verisindeki (a) 30. dilim gorlintiisii, (b) goriintiiniin
elle boliitlenmis hali, (c) Sistemden elde edilen boliitleme sonucu
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4.3. Tiimérlii Beyin MR Gériintiileri Bulgular ve irdeleme

Beyninde tiimor bulunan kisilere ait beyin MR goriintiilerini boliitlemek i¢in Béliim
2.3’te ayrintilar1 verilen, 29 Mayis Hastanesi Radyoloji Poliklinigi’'nden elde edilen
20 hastanin goriintiisii kullanilmistir. Boliitleme islemine gegilmeden once veri
kiimesindeki tlim hastalar icin MR goriintiilerindeki tiim dilimler gézden gegirilerek
saglik beyin dokularinin yaninda timor ve 6ddem bdlgelerinin en net goriilebildigi
dilim sec¢ilmistir. Goriintiilerde beyaz cevher, gri cevher, BOS, timér ve 6dem
alanlarim1 gosteren bolgeler, bir radyoloji uzmani ile birlikte, elle segilmis ve
etiketlenmistir. YSA’da giris olarak kullanilacak egitim ve test verilerine ait etiket
bilgisini olusturmak icin gerekli bir islem olan el ile isaretleme, béliitlenecek doku
tiirlerine ait 6rnek alanlarm segilmesi islemidir. Isaretlenen bu alanlar YSA’nin
egitilmesinde etiket bilgisi olarak, test asamasinda ise boliitleme dogrulugunun tespit

edilmesinde kullanilmaktadir.

Goriintiilerde elle secim yapma islemi ¢ok dikkat gerektiren, vakit alan, sikici ve zor
bir iglemdir. Bu islem adiminda yapilacak herhangi bir hatanin tiim sistemin

sonucunu olumsuz etkileyecegi diisiiniildiigiinde biiyiik 6nem arz etmektedir.

Elle boliitleme islemi i¢in 6ncelikle hangi dokunun hangi goriintii tiirlinde net olarak
goriildiigl tespit edilmektedir. Beyaz cevher ve gri cevherin isaretlenmesi i¢in T1-
agirhikli MR goriintiisii, BOS alanlarinin isaretlenmesi icinse T2-agirlikli MR
gortintiileri kullanilmistir. Timor igin T1l-agirhikli ve T2-agirliklh MR goriintiileri
incelenerek tiimor hangisinde daha net goriiliiyorsa isaretleme o goriintiide
yapilmigtir. Odemin isaretlenmesi igin de genellikle T2-agirlikli ya da FLAIR MR

goriintiileri kullanilmustir.

Isaretleme isleminde her doku tiirii icin secim yapilan goriintii iizerinde kapali bir
alan olusturulmaktadir. Bu alan segilen doku bolgesi i¢inde 1 diginda 0 degeri olacak
sekilde goriintii ile ayn1 boyutta bir maske haline getirilmektedir. Egitim ve test veri
kiimelerinin olusturulmasi adiminda, bu maske goriintiileri tiim goriintii tiirleri ile

carpilip tiim doku tiirleri i¢in her goriintii tiirtinden degerler elde edilmektedir.
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Sekil 4.16 - Sekil 4.18’de A1-A3 numarali hastalar i¢in T1-agirlikli, T2-agirlikli ve

FLAIR MR goriintiileri iizerinde el ile isaretlenmis doku alanlar1 gosterilmektedir.

Beyaz Cevher Beyaz Cevher
— Gri Cevher = Gri Cevher
- = Beyin Swis - = Beyin Swisi

Odem Odem
Tarmér Tamér

(@) (b)

Beyaz Cevher
— Gri Cevher
> -Beyin Swisi
Odem
Tamér

(©)

Sekil 4.16. Al numaral hasta i¢in (a) T1-agirlikli, (b) T2-agirlikli ve (c) FLAIR MR
tizerinde el ile isaretlenmis doku alanlar1
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Beyaz Cevher Beyaz Cevher
— Gri Cevher — Gri Cevher
- - Beyin Smsi - - Beyin Smsi
Odem Odem
Tamér . Tamér

(@) (b)

Beyaz Cevher
— Gri Cevher
- Beyin Swsi
Odem
Tamaor

(©)

Sekil 4.17. A2 numarali hasta i¢in (a) T1-agirlikli, (b) T2-agirlikli ve (c) FLAIR MR
iizerinde el ile isaretlenmis doku alanlar1



Beyaz Cevher
— Gri Cevher
- Beyin Smsi
Tamér

(@)

/@ o

(©)

(b)

Beyaz Cevher
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Beyaz Cevher

— Gri Cevher
Beyin Smsi
Tamér

Sekil 4.18. A3 numarali hasta i¢in (a) T1-agirlikli, (b) T2-agirlikli ve (c) FLAIR MR

iizerinde el ile isaretlenmis doku alanlar1

Goriintiilerin  boliitlenmesi i¢in egitim asamasinda ve sistemden elde edilen

sonuglarin degerlendirilmesi i¢in test asamasinda gerceklestirilen islem adimlari

Sekil 4.19°da verilmistir.



Girdi MR Gériintiisii \
v

MR goriintiisiinii normallestir

v

Diger girdi goriintiileri ile cakistir

v

Kafatas1 ve diger ilgilenilmeyen dokular1

Ayni islemleri T1-agirlikly,

goriintiiden gikar T2-agirlikl ve FLAIR MR
v

Esyonsiiz yayinim filtresi ile filtrele

goriintiileri i¢in tekrarla

v

DDD ayristirmasi uygula

¥

Dalgacik katsayilarindan 6zellik ¢ikart j
v

Elde edilen 6zellikleri normallestirerek

bir araya getir

o s

Egitim Islemi Test Islemi
SOM agin1 danigmansiz 6grenme Egitilmis SOM agin1 kullanarak
algoritmasini kullanarak egit bolitleme islemini gergeklestir

v

v

Elle isaretlenmis bolgeleri kullanarak

Boliitlenmis MR goriintiisii

SOM agini etiketle

v

SOM agimin agirlik vektorlerinin LVQ1

ve LVQ3 kullanarak ince ayarini yap

v

Egitilmis ve ayarlanmig SOM agi

Sekil 4.19. Beyin MR goriintiilerini boliitleyen sistemin islem adimlari
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El ile isaretleme isleminin ardindan 20 hasta i¢inden rastgele segilen 10 tanesi egitim
geri kalan 10 tanesi ise test veri kiimesi olarak ayrilmistir. Egitim hastalar1 A1-A10

ve test hastalar1 ise B1-B10 olarak numaralandirilmistir.

Tim goriintiller double formata gevrilerek, yogunluk degerleri [0 1] araliginda

normallestirilmistir.

Tl-agirlikli, T2-agirlikli ve FLAIR MR goriintiilerinin alinmasi arasinda gegen
zamanda hasta kafasini1 hareket ettirebilmektedir. Goriintiilerin igerdikleri ortak nokta
ya da bolgelerin kolayca iliskilendirilebilmesi amaciyla uzaysal olarak birbirilerine
gore hizalanmasi islemi gergeklestirilmistir. Bu isleme goriintii hizalama ya da
goriintii ¢akistirma denmektedir [93]. Dogru bir gakistirma islemi sonucunda her bir
goriintli ayn1 koordinat sisteminde olmaktadir ve bir goriintiideki belirli bir piksel ile

diger goriintiide buna karsilik gelen piksel ayni fiziksel alan1 temsil etmektedir.

Gorintiilerin  ¢akistirillmasi:  isleminde T1-agirlikli  goriintiiler statik referans
goriintiileri, T2-agirlikli ve FLAIR MR goriintiileri ise hareket eden goriintiiler olarak
alimmustir. Her hasta i¢in T2-agirhikli ve FLAIR MR gortintiileri T1-agirlikl
goriintliye gore hizalanmistir. Sekil 4.20 - Sekil 4.23°de A2, A9, B2 ve B9 numarali
hastalarin T1-agirlikli, T2-agirlikli ve FLAIR MR goriintiilerinin tarayicidan elde

edilen orijinal halleri ile birbirlerine gore cakistirilmis halleri verilmistir.
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(b)
Sekil 4.20. A2 hastasina ait (a) orijinal ve (b) ¢akistirilmis MR goriintiileri, soldan
saga Tl-agirlikli, T2-agirhikli ve FLAIR

(b)
Sekil 4.21. A9 hastasina ait (a) orijinal ve (b) c¢akistirilmis MR goriintiileri, soldan
saga T1-agirlikli, T2-agirlikli ve FLAIR
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(b)
Sekil 4.22. B2 hastasina ait (a) orijinal ve (b) ¢akistirilmis MR goriintiileri, soldan
saga T1-agirlikli, T2-agirlikli ve FLAIR

(b)
Sekil 4.23. B9 hastasina ait (a) orijinal ve (b) ¢akistirilmis MR goriintiileri, soldan
saga T1-agirlikli, T2-agirlikli ve FLAIR
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Beyin goriintiilerinde bulunan saglikli ve hastalikli dokular disinda kalan deri,
kafatasi, yag, kas, bag doku gibi boliimler, 6zel durumlar disinda doktorlar tarafindan
boliitlenmemekte ve kullanilmamaktadir.  Gelistirilen sistemde de beyin
goriintlisiinde bulunan gri cevher, beyaz cevher, BOS, tiimor ve 6dem disinda kalan
boliimler ile ilgilenilmemektedir. Bu nedenle Bolim 3.1°de verilen algoritma
kullanilarak egitim ve test veri kiimelerinde goriintiilerden kafatasi ve diger

ilgilenilmeyen bolgeler ¢ikartilmistir.

MR tarayicisinin manyetik alanindaki degisimler goriintii yogunlugunda etki alani
(bias field) ya da tekbicimsizlik (non-uniformity) olarak adlandirilan
homojensizliklere neden olmaktadir. Sonug, goriintii yogunluklarinin uzaysal olarak
yavasca degisen bir etki degeri ile ¢arpimidir. Bu durum goriintiilerin analizi ve
boliitlenmesi gibi gorevler i¢in problemlere yol agmaktadir. Bu nedenle bu
caligmada, etki alanini ve rastgele giriltiyli ortadan kaldirmak i¢in esyonsiiz
yaymim filtresi tiim goriintlilere uygulanmistir. Filtreleme isleminde kullanilan
parametrelerin belirlenmesi ile ilgili standart kurallar olmadig1 i¢in deneysel olarak
en iyi sonucu veren degerler secilmistir. Filtrenin yayinim kuvvetini belirlemek tizere
Es. 2.11’deki formiil kullanilmistir. Filtreleme islemindeki parametreler olan x

degeri 1 ve iterasyon sayis1 15 olarak alinmistir.

Sekil 4.24 - Sekil 4.27°de A10, B3, B6 ve B7 numarali hastalarin MR goriintiileri, bu
goriintiilerin yalnizca beyin bdlgesini iceren halleri ve beyin bdlgesini gdsteren

goriintiilerin filtreleme sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 4.24. A10 hastasina ait (a) orijinal goriintiiler, (b) beyin bdlgesini gosteren MR
goriintlileri ve (c) filtreleme sonuglari, soldan saga T1-agirlikl, T2-
agirlikli ve FLAIR
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(b)

(©)
Sekil 4.25. B3 hastasina ait (a) orijinal goriintiiler, (b) beyin bdlgesini gosteren MR
goriintlileri ve (c) filtreleme sonuglari, soldan saga T1-agirlikl, T2-

agirlikli ve FLAIR
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(©)
Sekil 4.26. B6 hastasina ait (a) orijinal goriintiiler, (b) beyin bdlgesini gosteren MR
goriintlileri ve (c) filtreleme sonuglari, soldan saga T1-agirlikl, T2-
agirlikli ve FLAIR
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(b)

(©)
Sekil 4.27. B7 hastasina ait (a) orijinal goriintiiler, (b) beyin bdlgesini gosteren MR
goriintlileri ve (c) filtreleme sonuglari, soldan saga T1-agirlikl, T2-
agirlikli ve FLAIR

YSA’da giris olarak kullanilacak goriintii Ozelliklerini ortaya ¢ikarmak igin
goriintiilere Daubechies dalgacik serisinden db2 dalgacigi kullanilarak 1 seviyeli
DDD ayristirmas: uygulanmistir. Desen 6zelliklerinin ¢oklu ol¢eklerde karakterize
edilebilmesi i¢in DDD kullanilarak oGteleme ile degismeyen bir tam Otesi

(overcomplete) ayristirma elde edilmistir.
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Sekil 4.28’de A10 numarali hastanin MR gériintiilerine DDD uygulanmasi ile elde

edilen dalgacik katsayilar1 verilmistir.

(b)

Sekil 4.28. A10 numarali hastanin (a) T1-agirlikli, (b) T2-agirlikli ve (c) FLAIR MR
goriintlilerinden elde edilen DDD katsayilari, soldan saga yaklagim,
yatay, dikey ve kosegen katsayilari

Ham dalgacik katsayilari tek baslarina desen 6zelliklerini tam olarak ifade etmekte

yetersizdirler. Dokulu bilgiyi farkli frekans kanallarina bolmekte faydalidirlar fakat

bir pikselin etrafindaki yerel istatistiksel bilgilerden yoksundurlar. Benzer ortalama
parlaklik degerine ya da ikinci dereceden istatistiklere sahip desen ¢iftlerini ayirt
etmek tlizere bir dogrusalsizlifa gerek vardir. Bu nedenle dalgacik katsayilarina
uzaysal filtreleme islemi uygulanmis ve 3x3 boyutunda bir pencere katsayilar

tizerinde kaydirilmistir. Pencerenin yerel istatistikleri her bir pozisyon igin
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hesaplanmistir. Elde edilen degerler bu pencerenin ortasinda bulunan pikselin degeri
olarak atanmistir. Filtreleme islemi ile elde edilen ve yerel istatistiksel bilgiyi ifade
etmek lizere hesaplanan ozellikler Es. 2.24 - Es. 2.26’da verilen entropi, enerji ve

standart sapmadir.

Tl-agirlikl, T2-agirhikli ve FLAIR MR goériintiileri ile bu goriintiilere uygulanan
dalgacik dontisiimii sonucunda elde edilen yaklasim dalgacik katsayilari, bu katsayi
goriintiilerinden pencereleme ile elde edilen entropi, enerji ve standart sapma 6zellik
gorlintiileri bir araya getirilerek YSA’da giris olarak kullanilacak 6zellik vektori elde

edilmistir.

Yapay sinir agmi egitirken gorilintiilerin ve goriintiilerden elde edilen 6zellik
goriintiilerinin tamami kullanilmamgtir. Ozellik goriintiileri iginden hangi girdi
vektoriiniin hangi doku tiirline karsilik geldigini ifade edebilmek amaciyla elle
isaretleme yoluyla her doku tiirii i¢in segilmis alanlar kullamlmistir. Ornegin,
goriintiilerin beyaz cevher igin isaretlenmis bolgesi icinde kalan pikselleri ag
girisinde beyaz cevheri temsilen kullanilmistir. Tiim doku tiirlerinin esit oranda
temsil edilebilmesi ve hicbirinin agin egitiminde baskin olmamasi i¢in, her doku
tiirtine ait ortalama Ornek sayisina esit, ayni sayida 6rnek rastgele segilip bir araya
getirilerek Ozellik vektorii olusturulmustur. Agdaki noronlar da bu bilgiye gore

etiketlenmistir.

Ozellik vektdrii SOM aginda giris olarak kullanilmadan once histogram esitleme

yontemi uygulanmis ve degerler [0 1] aralifinda normallestirilmistir.

Sekil 4.29°da A10 numarali hastanin T1-agirlikh, T2-agirlikli ve FLAIR MR
goriintlilerinden elde edilen, yaklasim katsayilari, entropi, enerji ve standart

sapmadan olusan 6zellik goriintiileri verilmistir.
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(b)

(©)
Sekil 4.29. A10 hastasina ait (a) T1-agirlikli, (b) T2-agirlikli ve (c) FLAIR MR
gorlintiilerinden elde edilen 6zellik goriintiileri, soldan saga yaklasim
katsayilari, entropi, enerji ve standart sapma

SOM ag1 danigmansiz olarak Cizelge 4.5’teki parametreler kullanilarak egitilmistir.
SOM agmin egitimi ile MR goriintiileri beyaz cevher, gri cevher, BOS, 6dem ve
timor olarak bes farkli bolgeye kiimelenmistir. Girdi ornekleri aga sunulup, agin
agirliklart danismansiz egitim ile ayarlandiktan sonra, elle se¢ilmis veri kiimeleri
girdi olarak kullanilip, verilerin agdaki en iyi uydugu birim tespit edilerek agdaki
birimler buna gore etiketlenmistir. Bu islem i¢in Boliim 3.2°de verilen Ozorgiitlemeli

Harita Aginin Kiimelenmesi ve Etiketlenmesi algoritmasi kullanilmistir.

SOM ag1 olusturulup danismansiz egitim isleminden gegirildikten ve etiketlendikten

sonra ndronlarin problem i¢in en uygun yerlesimini saglamak amaciyla girdi verileri
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kullanilarak danigsmanli egitim gergeklestirilmistir. Bu asamada agdaki noronlarin
agirliklarina LVQ kullanilarak ince ayar yapilmistir. LVQ yonteminin amaci girdi
uzayindaki sinif bolgelerini tanimlamak i¢in girdi drneklerinin sinif dagilimlarinin
siirlarinda cakigmalar olsa bile benzer sekilde etiketlenmis agirlik vektorlerini
siniflara yerlestirmektir. Danismanli 6grenme islemine LVQI1 ile baslanip sistemin
tanmima dogrulugunu arttirmak tizere LVQ?3 ile devam edilmistir. Her iki algoritmada
da calisma wuzunlugu 100 ve Ogrenme orani 0,5 olarak sec¢ilmistir. LVQ3

algoritmasinda pencere genisligi 0,2 ve goreli 6grenme parametresi 0,3 alinmistir.

Danismansiz egitim ile egitilen ve LVQ ile kalibre edilen SOM aginin performansi
test gorlintiileri kullanilarak test edilmistir. Elde edilen sonuglar ortalama ortiisme
metrigi de denilen Dice benzerlik indeksi ile duyarlilik ve belirlilik analiziyle

degerlendirilmistir.

Cizelge 4.9°da beyaz cevher, gri cevher, BOS, ddem ve tiimoér igin sistemden elde
edilen boliitleme performanslari Dice benzerlik indeksi, duyarlilik ve belirlilik olarak
verilmigstir. Hastalar numaralandirilirken egitim veri kiimesinde bulunan hastalar A,
test veri kiimesinde bulunan hastalar ise B ile gosterilmistir. Odem igin verilen

sonuglarda 6demi bulunmayan hastalar icin O/Y (Odem Yok) ifadesi kullanilmustir.
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Hasta No Beyaz Cevher Dogruluk (%) | Gri Cevher Dogruluk (%) BOS Dogruluk (%) Odem Dogruluk (%) Tiimér Dogruluk (%)
Dice [Duyarhlik|Belirlilik| Dice |Duyarhlik|Belirlilik| Dice [Duyarhlik Belirlilik| Dice [Duyarhlik Belirlilik| Dice [Duyarhlk| Belirlilik
Al 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 oYy oYy oY 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
AS 84,67 100 87,93 74,53 59,40 100 100 100 100 oy oy oY 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 oYy oYy oY 60,34 45,80 98
A8 75,48 78,20 90,33 67,27 66,60 89,53 96,99 100 97,93 oy oy ory 59,35 49,20 94,47
A9 76,23 99,40 84,65 80,69 93,60 90,40 100 100 100 72,38 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
Bl 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 oy oy ory 91,59 85 99,80
B4 96,13 99,40 97,53 83,43 72 99,80 100 100 100 ory oy ory 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 oy oy ory 22,63 16,20 91
B9 96,38 98,40 98,07 85,07 75,20 99,47 97,66 100 98,40 oYy oYy oYy 79,35 77,60 94
B10 97,55 99,40 98,53 94,11 89,40 99,80 99,90 100 99,93 oYy oYy oYy 71,50 56,20 99,67
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Cizelge 4.9’da verilen dogruluk oranlari incelendiginde sistemin beyaz cevher, gri
cevher ve BOS dokularin1 boliitlemekte oldukca yiliksek performans sergiledigi
goriilmektedir. Cogu hasta i¢in BOS boliitleme dogrulugunda %100 degerine
ulasilmisgtir. Beyaz cevher ve gri cevher dokulari i¢in bdliitleme dogrulugunun
ortalamasi sirasiyla %95 ve %98 olmustur. Diger taraftan 6dem ve tiimor dokular
icin bazi hastalardan elde edilen dogruluk oranlar1 goreli olarak diisiik olmustur.

Bunun nedenleri olarak;

1) Boliitlenen timor tiirii olan glial tiimorlerin homojen bir yapida olmamasi aksine
oldukca heterojen bir yapida olmasi,

2) Timor alanini olusturan dokularin nekrotik (61l ya da ¢iirliyen) ve aktif kisimlar
ile sigkinlik gibi farkli 6zelliklerde alanlar igermesi,

3) Nekrotik alanlar ve aktif bolgeler arasinda belirgin bir sinir olmamasi ve
tiimorlerin bazilar1 nekrotik alan igerirken bazilarinin igermemesi,

4) Odem ve timdr alanlarinin MR goriintiilerinde birbirine ¢ok benzer
yogunluklarda goriinmesi,

5) Timoriin igindeki protein ve kan icerigi yogun oldugunda 6dem ya da sivi gibi

goriinmesi sayilabilir.

Bu durum timériin en ¢ok 6dem veya BOS ile karigtirildigini gosteren ve Cizelge
4.10’te verilen karigiklik matrisinden de (confusion matrix) goriilebilir. Cizelge
4.10’te verilen karigiklik matrisi egitim ve test kiimelerini olusturan 20 hastanin
tamaminin boliitleme sonuclar lizerinden otomatik boliitleme ve el ile boliitlemenin
ortiismesini nicel olarak karsilastirabilmek igin hesaplanmistir. Cizelgeden en ¢ok
0dem ve timor dokularinin birbirleriyle kanistirildigi ve 6dem Ortiismesinin
tiimorden daha 1yi oldugu goriilebilir. Cizelgeye gore beyaz cevher, gri cevher ve

BOS ortiismeleri sirasiyla %96, %86 ve %99’dur.
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Cizelge 4.10. Karigiklik matrisi

Cikig/Istenen | Beyaz Cevher Gri Cevher BOS Odem Timor
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
Odem 3,65 0,83 0,03 73,38 22,1
Tiimér 8,05 5,39 8,45 29,47 48,64

Sekil 4.30 ve Sekil 4.31’de egitim ve test hastalarindan elde edilen Dice benzerlik
indeksi olarak boliitleme performanslar grafik olarak gosterilmistir. Odemi olmayan

hastalarda 6dem i¢in Dice benzerlik indeksi 1 olarak gosterilmistir.

Egitim Hastalari Boliitleme Performansi

==¢-=Beyaz Cevher
== Gri Cevher

Beyin-Omurilik Sivisi

Dice Katsayilan

== (dem
== TUmMOr

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Hasta No

Sekil 4.30. Egitim hastalar1 boliitleme performansi
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Test Hastalari Boluiitleme Performansi

1,2
1
0,8
=== Beyaz Cevher
== Gri Cevher

Dice Katsayilari
o
D

\ / \ / Beyin-Omurilik Sivisi
04 V =>4=(0dem
==ie=TUmMOr
v Vg

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Hasta No

Sekil 4.31. Test hastalar1 boliitleme performansi

Vektor izdiisiimiinde yiiksek boyutlu bir veri 6rnegi kiimesi, veri ornek ciftleri
arasindaki mesafe miimkiin oldugunca korunarak daha diisiikk boyuta yansitilir. Ag
agirlik vektorlerinin yansitilmasi ve komsu ag birimlerinin ¢izgilerle birlestirilmesi
SOM agina kendi karakteristik ag-benzeri goriiniimiinii verir. Izdiisiim goriintiileri ag

diizlemleri ile renk kodlamasi ile iligkilendirilebilir.

Sekil 4.32°de egitilmis SOM aginin agirhik vektorlerini temel bilesen analizi
kullanarak yansitan temel bilesen izdiisiimii verilmistir. Bu izdiisim baslangicta
20x13 biiyiikligiinde 2 boyutlu bir 1zgara olan SOM aginin egitim isleminin
ardindan girdi verisine yakinsamasi sonucu elde edilen son halini temsil etmektedir.
Renk haritasi, izdiisim {izerinde renklerin yayilmasi ile olusturulmustur. Renk
haritasinda kullanilan renkler rastgeledir ve farkli bolge siiflarini temsil etmektedir.
Izdiisiim incelendiginde SOM agmin agirlik vektdrlerinin ii¢ smifa ayrildig
goriilebilir. BOS dokusunu temsil eden agirlik vektorleri birbirine yakin ve diger
agirlik vektorlerinden uzak olacak sekilde gruplanmistir. Bu nedenle BOS dokulari

miikemmel bir sekilde ayirt edilebilmektedir. Bunun yaninda beyaz cevher-gri
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cevher agirhik vektorleri ile o6dem-timor agirlik vektorleri iki grup halinde
ayrismistir. Bu durum Cizelge 4.10’te verilen karisiklik matrisindeki sonuglari
desteklemektedir. Bu gruplardan beyaz cevher ve gri cevher kendi gruplari igindeki

ayrimsamay1 timor ve 6dem grubuna gore daha iyi basarmaktadir.

Renk Kodu

% Temel Bilegen adisimi
05—
A

Tiimér ve Odem gt (i cevhr ve

Beyaz Cevher

(b)
Sekil 4.32. (a) Renk kodu, (b) temel bilesen izdiistimii
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Boliitleme isleminin hesaplama siiresi tiim denemelerde hastada 6dem olup
olmamasindan bagimsiz olarak 2.83 GHz Core 2 Quad CPU ve 4 GB RAM
bilgisayar ile yaklasik 18-20 s olmaktadir.

Beyaz Cevher
— Gri Cevher
Beyin Smsi
Odem
Tamér

(a) (b)

Gri Cevher
Beyin Sivisi

(©)
Sekil 4.33. A2 numarali hasta icin (a) el ile isaretlenmis T1-agirlikli MR, (b) gri
diizey ve (c) renkli boliitleme sonucu

Sekil 4.33’te A2 numarali egitim hastas: i¢in elle isaretlenmis MR gdriintiisiiniin
yaninda sistemden elde edilen boliitleme sonuglart gri diizey ve renkli olarak
verilmistir. Sistem beyaz cevher, gri cevher ve BOS dokularinin boliitlenmesinde iyi

performans sergilemistir. Timor ve 6demin yerlerini dogru tespit etmistir. Timor
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icindeki sivi igerigi yogun bazi1 bolgelerin BOS olarak siiflandirildig

gorilmektedir.

Sekil 4.34’te A7 numarali egitim hastasi i¢in elle isaretlenmis MR goriintiisii ile
sistemden elde edilen bdliitleme sonuglar1 gri diizey ve renkli olarak verilmistir.
Saglikli dokularin boliitlenmesinde iyi sonug¢ alinirken sistemin bazi timor

bolgelerini 6dem olarak siniflandirdigi goriilmektedir.

Beyaz Cevher
— Gri Cevher
. Beyin Smsi
Tarmdr

Gri Cevher
Beyin Sivisi

Sekil 4.34. A7 numarali hasta i¢in (a) el ile isaretlenmis T1-agirlikli MR, (b) gri
diizey ve (c) renkli boliitleme sonucu



116

Sekil 4.33’te A9 numarali egitim hastasi i¢in elle isaretlenmis MR goriintiisiiniin
yaninda sistemden elde edilen boliitleme sonuclari gri diizey ve renkli olarak
verilmistir. Sistemin 6zellikle BOS bdlgelerinin tespitinde oldukca iyi sonug verdigi

goriilmektedir. Timor ve 6demin birbirine karigtirildigi bazi noktalar da mevcuttur.

Beyaz Cevher
— Gri Cevher
- - Beyin Smsi
Odem

Gri Cevher
Beyin Sivisi

Sekil 4.35. A9 numarali hasta icin (a) el ile isaretlenmis T1-agirlikli MR, (b) gri
diizey ve (c) renkli boliitleme sonucu
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Sekil 4.36’da A10 numarali egitim hastas i¢in elle isaretlenmis MR goriintiisii ile
sistemden elde edilen boliitleme sonuglar1 gri diizey ve renkli olarak verilmistir.
Sistemin hem beyaz cevher, gri cevher ve BOS i¢in hem de tiimor ve 6dem ig¢in
dokularin yerlerini ve biiyiikliiklerini dogru olarak buldugu ve iyi bir boliitleme

performansi sergiledigi goriilmektedir.

Beyaz Cevher
— Gri Cevher
- Beyin Smsi
Odem
Tamadr

Gri Cevher
Beyin Sivisi

Sekil 4.36. A10 numarali hasta i¢in (a) el ile isaretlenmis T1-agirliklit MR, (b) gri
diizey ve (c) renkli boliitleme sonucu
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Sekil 4.37°de B2 numarali test hastas: igin elle isarctlenmis MR goriintiisii ile
sistemden elde edilen boliitleme sonuglar1 gri diizey ve renkli olarak verilmistir.
Sistemin dokularin yerlerini ve biiyiikliiklerini dogru olarak buldugu goriilmektedir.

Bunun yaninda baz1 BOS ve 6dem bdlgeleri tiimor olarak tespit edilmistir.

Beyaz Cevher
— Gri Cevher
- Beyin Smsi
Odem

o

L e

(a) (b)

Gri Cevher
Beyin Sivisi

Sekil 4.37. B2 numarali hasta icin (a) el ile isaretlenmis T1-agirlikli MR, (b) gri
diizey ve (c) renkli boliitleme sonucu
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Sekil 4.38’de B3 numarali test hastas: igin elle isarctlenmis MR goriintiisii ile
sistemden elde edilen boliitleme sonuglar1 gri diizey ve renkli olarak verilmistir. Tiim
dokular i¢in elde edilen boliitleme dogruluk oranlar1 oldukga yiiksektir. Fakat BOS

dokusu icerisindeki bazi bolgeler tiimor olarak algilanmaistir.

Beyaz Cevher
— Gri Cevher
- - Beyin Smsi
Tamér

Gri Cevher
Beyin Sivisi

Sekil 4.38. B3 numarali hasta icin (a) el ile isaretlenmis T1-agirlikli MR, (b) gri
diizey ve (c) renkli boliitleme sonucu
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Sekil 4.39°da B7 numarali test hastas: igin elle isarctlenmis MR goriintiisii ile
sistemden elde edilen boliitleme sonuglar1 gri diizey ve renkli olarak verilmistir.
Sistemden tiimodr i¢in elde edilen en kotii boliitleme sonuglarindan biri bu hastaya
aittir. Bu hastada tiimdr yogun bicimde sivi icerdiginden sistem tarafindan BOS
olarak degerlendirilmistir. Odem ve diger dokular icin elde edilen béliitleme

dogrulugu ise oldukga yiiksektir.

Beyaz Cevher
— Gri Cevher
. Beyin Swsi
Odem

(@) (b)

Gri Cevher
Beyin Sivisi

Sekil 4.39. B7 numarali hasta i¢in (a) el ile isaretlenmis T1-agirlikli MR, (b) gri
diizey ve (c) renkli boliitleme sonucu
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Sekil 4.40’ta B9 numarali test hastasi igin elle isaretlenmis MR goriintiisi ile
sistemden elde edilen bdliitleme sonuglar1 gri diizey ve renkli olarak verilmistir.
Odemi olmayan bu hastada sistemin édem alanlar1 buldugu goriilmektedir. Bunun
yaninda gri cevher, beyaz cevher ve BOS’un bdliitlenmesinde yiliksek basari

oranlarina erisilmistir.

Beyaz Cevher
— Gri Cevher
- Beyin Smsi
Tumér

(a) (b)

Gri Cevher
Beyin Sivisi

Sekil 4.40. B9 numarali hasta icin (a) el ile isaretlenmis T1-agirlikli MR, (b) gri
diizey ve (c) renkli boliitleme sonucu
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4.4, Sistem Grafik Arayiizii

Gelistirilen sistemde bdliitleme islemini ger¢eklestirmek i¢in ardi ardina gesitli islem
adimlar1 ¢alistirlmakta ve bu adimlarin tamami bitirildikten sonra sonuca
ulasilabilmektedir. Bu islem adimlarini rahat ve kolay bir sekilde her adimdan elde
edilen sonuglar1 gorerek ve takip ederek gerceklestirebilmek tlizere bir grafik ara yiiz
gelistirilmistir. Bu grafik ara yiiz sayesinde sistemi gelistirirken kullanilan egitim ve
test veri kiimeleri veya herhangi bir hastaya ait T1-agirlikli, T2-agirlikli ve FLAIR
MR goriintiileri giris olarak se¢ildigi takdirde boliitleme islemi yapilabilmektedir.
Sekil 4.41°de bu grafik ara yiiziin acilis ekran1 goriilmektedir.

B Beyin MR Gorintileri Bolutleme = E

— Islemler

Gérantu Seg ‘

'
Onislemler
'
Gérantuleri Hizala
v
S BEYIN MR GORUNTULERININ
. DALGACIK DONUSUMU VE
j OZORGUTLEMELI HARITA AGLARI
el Dt Ul KULLANILARAK BOLUTLENMESI
v
Oaelik i Ayse DEMIRHAN
| Damisman: Prof.Dr.inan GULER

Bolatle

‘ SOM Agini incele ’

|

Sekil 4.41. Grafik ara yiiz agilis ekran1

Sistemde islem adimlarinin sirasiyla gerceklestirilmesi gerekmektedir. Bir islem
adimi gergeklestirilmeden digerine ge¢ilmemesi gerektiginden program ilk

calistirldiginda yalnizca “Goriintii Se¢”, “SOM Agm Incele” ve “CIKIS”
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secenekleri aktif, diger segenekler pasiftir. Goriintilleri se¢gme islemini
gerceklestirmek tizere “Goriintii Se¢” butonuna tiklandiginda ekran goriintiisii Sekil

4.42°deki gibi olmaktadir.

Beyin MR Gérintileri Bolitleme =™
— Islemler Garinta Secme Iglemi
Géranta Se(; l Egitim veya Test Hastasi Seg... askele: e Yeni Hasta Goruntusu Sec ‘
|
+ —T1 MR —T2MR
¢ T1 Goruntusu Sec... T2 Goruntusu Seg...
FLAIR MR
' ~| MR Gorirtiileri Hakkinda Bilgiler
MR Cihazi:
Manyetik Alan Giicii:
l Gekim Tarihi:
F I A I R Renk Derinligi:
Dilim Kalinliga:
Dilimler Arasi Bogluk:
& z Dilim HNo:
‘ SOM Agml Incele ‘ Hastanin Cinsiyeti:
Hastanin Yagi:

e ]

‘ FLAIR Goruntist Seg...

Sekil 4.42. Goriintii segme ekrant

Burada kullanic1 sistemi egitmekte ve ya test etmekte kullanilan veri kiimelerinden
birini veya yeni bir hastaya ait T1-agirlikli, T2-agirlikli ve FLAIR MR goriintiilerini
secebilir. Segilen goriintiiler ekrandaki ilgili panellerde gosterilecektir. Eger hazir
veri setlerinden biri secilirse “Maskeleri Incele” butonu aktiflesecektir. Goriintiilere
ait el ile isaretlenmis alanlar1 gdsteren maskeler bu buton yardimiyla
goriintiilenebilir. Herhangi bir hastaya ait MR goriintiileri segildikten sonra bu
hastanin bilgileri sag altta goriilen “MR Goriintiileri Hakkinda Bilgiler” kisminda
gortlecektir. Bir hasta ile islem yaptiktan sonra ya da islemi yarida birakarak baska

bir hastaya ile islem yapmak iizere “Yeni Hasta Goriintiisi Se¢” butonu
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kullanilabilir. Bu durumda daha onceki hastaya ait tiim bilgiler ve yapilmis tiim

islemler kaybolacaktir.

Hazir veri kiimelerinde bulunan bir hasta segildikten sonra “Maskeleri Incele”

butonuna basildiginda Sekil 4.43’teki ekran goriintiisii elde edilir.

(0
b
‘4

B Beyin MR Goruntileri Bolutleme

— Islemler — Gorunti Secme Islemi

‘ Egitim veya Test Hastasi Sec... ] [ Maskeleri incele... } \ ‘Yeni Hasta Gorantisi Se¢ ‘

Goruntu Seg

I TAME. T2ME.

BB et Gorintilrinde vt Alnien ncete | S

— T2MR Uzerinde Segili Alanlar — Flair MR Uzerinde Segili Alanlar

— T1MR Uzerinde Segili Alanlar

T1 MR Uzerinde Secili Alanlar... T2 MR Uzerinde Seciii Alanlar... ‘ Flair MR Uzerinde Secili Alanlar... ‘ 1

Yukseklik:}51z%
Geniglik:

—
Bolutle |
Dilim Kalinliga:}5.
Dilimler Arasi Bogluk:jl.
s : Dilim No:f1:

’ SOM Aglm Incele ‘ Hastanin Cinsiyeti:
Hastanin Yaga:|6:

’ CIKIS ‘

Sekil 4.43. Isaretli alanlar1 incele ekrani

Burada T1-agirlikli, T2-agirlikli ya da FLAIR MR goriintiilerinden herhangi biri
lizerinde isaretli alanlar1 inceleyebilmek igin &rnegin “T1 MR Uzerinde Segili

Alanlar...” butonuna basildiginda Sekil 4.44’teki ekran goriintiisii elde edilir.
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Beyaz Cevher
— Gri Cevher

CSF

QOdem

Tamér

Sekil 4.44. T1 MR iizerinde isaretli alanlarinin gosterilmesi

Goriintii segme islemi tamamlandiktan sonra “Onislemler” butonu aktiflesmektedir.
Sekil 4.45’te 6nislemler ekrani verilmistir. On islemler gerceklestirildikten sonra “T1
Goérintiisii Incele”, “T2 Goriintiisii Incele” ve “FLAIR Gériintiisii Incele” butonlari
ilgili goriintiilerin  ayr1 bir pencerede agilarak daha detayli bir sekilde
incelenebilmesine olanak taninmaktadir. Tiim islem adimlarinda elde edilen sonuglar

grafik arayiiz ile benzer sekilde incelenebilmektedir.

"B Beyin MR Goruntleri Bolutleme ey x )

—lslernler—————————— — Oniglemler

|| Oniglemleri Gercekiestic

Gorunta Se¢
v

T1 MR

Onislemler
v

Goruntdleri Hizala

'

‘

i l T1 Gorintisini incele ‘
T FLAR MR

'

i

SOM Agini incele

CIKIS

FLAR Gorintisind incele

Sekil 4.45. Onislemler ekram
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Onislemler gergeklestirildikten sonra “Goriintiileri Hizala” adimma gegilmektedir.
Sekil 4.46’da bu islemin gerceklestirildigi ekranin goriintiisii verilmistir. Ustteki
panelde gorlintiilerin orijinal halleri, alttaki panelde ise “Goriintiileri Hizala”
butonuna basildiktan sonra elde edilen hizalanmis goriintiiler goriilmektedir.
Hizalama islemindeki degisiklikler olduk¢a kiiciik oldugunda goézle fark
edilemeyebilir. Bu nedenle MR goériintiileri tizerinde gergeklestirilen hizalama islemi
ornek bir goriintli olan Lena tizerinde de ayrica gosterilmistir (Sekil 4.47). “Hizalama
Omegi...” butonuna basildiginda agilan yeni pencerede orijinal Lena goriintiisii ile
birlikte dondirilmiis hali yan yana verilmistir. “Goriintiiyti Hizala” butonuna

basildiginda egri duran goriintii orijinal goriintii temel alinarak hizalanmaktadir.

Beyin MR Goriintiileri Balitleme | B |3

—~ islemler — Gorintileri Hizala

— Orijinal MR Gorantileri

Géranta Seg ‘
v

Onislemler ‘

i

Goruntdleri Hizala ‘
v
Kafatasi Alanini Cikar ‘

v

‘ Orijinal Gorintileri incele ‘

| Gorantileri Hizala ‘ \ Hizalama Ornegi...

— Hizalanmig MR Gorlntileri

‘ SOM Agini incele ‘

’ CIKIS ‘

’ Hizalanmis Gdriintileri incele

Sekil 4.46. Goriintiileri hizala ekrani
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B 5cin MR Gorinter Bl L I

~lIglemler—————————————————— — Gérintileri Hizala

Orijinal MR Gorlntileri

Goruntd Seg ]

0
B Ornek Gériintii Hizalama

— Orijinal Gorantd —————————— — Edri Duran Gérintii — Hi $ Gorantl

. @

\ SOM Agini incele ]

Lo

Hizalanmis Griintileri incele

Sekil 4.47. Ornek goriintii hizalama ekrani

Bir sonraki islem adimi1 olan “Kafatast Alanin1 Cikar” boliimiinde goriintii igerisinde
yalnizca ilgilenilen beyin dokular1 birakarak ilgilenilmeyen kafatasi ve diger
bolgelerin goriintiilerden c¢ikartilmasi islemi gergeklestirilmektedir (Sekil 4.48).
Burada solda MR goriintiisii, sagda kafatasi alani ¢ikarilmis goriintii ve altta ise
goriintliye ait yogunluk dagilimi gosterilmektedir. Yogunluk dagilimi iizerindeki ibre
hareket ettirildiginde esik degeri degismekte ve bu esik degerine gore gelistirilen
kafatas1 alan1 ¢ikarma algoritmasindan elde edilen sonu¢ sagda gosterilmektedir.
Ibreyi hareket ettirerek dogru sonuca ulastiktan sonra Tamam butonuna basildiginda
tim MR goriintiilerine ayni islem uygulanmakta ve kafatasi bolgesi ¢ikartilmis

goriintiiler ekranda goriilmektedir (Sekil 4.49).



Beyin MR Géruntileri Bolitleme

—Islemler

_l Kafatasi Alanini Cikart
L

Goruntl Seg
v

Onislemler

‘

Goruntuleri Hizala
+
Kafatasi Alanini Ciki

'

Beyin Bolgesi Maskesi Olusturma

T1 Gérintisi

Yogunluk Dagilimi

i

Kafatasi Alani Cikartilmig Goriinta

SOM Agini incele

CIKIS

Sekil 4.48. Kafatas1 alan1 ¢ikarma isleminin gergeklestirildigi ekran

Beyin MR Gérintiileri Boliutleme

(o[ e

—Islemler

Goruntu Sec

7

Oniglemler

+

Goruntdleri Hizala

'

Kafatasi Alanini Cikar ‘

v

Filtrele

|

!

SOM Agini incele

CIKIS

— Kafatasi Alanini Cikart

Hizalanmig Orijinal MR Gorlintileri

Sadece Beyin Dokusu Igeren MR Gorintileri

\ Soyulmus Goriintileri incele

Sekil 4.49. Sadece beyin dokusu iceren MR goriintiilerini gosteren ekran

128
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Goriintiilerden kafatasi bolgesi ¢ikarildiktan sonra filtreleme islemine gecilmektedir.

Bu adimda goriintiilere es yonsiiz yaymim filtresi uygulanmaktadir. Sekil 4.50°de

iistte kafatas1 alan1 ¢ikarilmis goriintiiler, altta ise bu goriintiilerin filtrelenmis halleri

goriilmektedir. Islem 6ncesi ve sonrasi goriintiileri “Gériintiileri incele” butonlari ile

ayrintili olarak incelenebilmektedir.

Filtrelenmis goriintiilere bir sonraki adimda DDD uygulanmaktadir. Doniisiime ait

parametreleri gosteren, doniisiim islemi gerceklestiren ve doniisiimiin ardindan T1-

agirlikli, T2-agirhikli ve FLAIR MR goriintiilerine ait doniisiim katsayilarinin

incelenebildigi ekranin goriintlisti Sekil 4.51°de verilmistir.

Beyin MR Gériintiileri Bolitleme

—Islemler-

‘ Goéruntu Sec

v

‘ Oniglemler

i

‘ Goruntuleri Hizala

i

‘ Kafatasi Alanini Cikar

'

‘ Filtrele

v

Dalgacik Donusumi Uygula

¥

l

‘ SOM Agini incele

’ CIKIS

Filtreleme

Sadece Beyin Dokusu Igeren MR Gorintuleri-

Fittrelenecek Goruntileri incele

Sadece Beyin Dokusu igeren MR Grintiileri

Fittrelenmis Gorintileri incele

Sekil 4.50. Filtreleme islemi ekrani
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Beyin MR Gorintileri Bolitleme [E=EEE =5
~islemler- - — Dalgacik Dénasumi—
T1 MR T1 MR Dalgacik Doniiglimi Katsayian
Goruntu Seg
v
‘ Onislemler ‘ . Dalgack Donisimi Uygula |
’ Goruntuleri Hizala ‘ _—---
* ‘ T1 Katsayilarini incele ‘
‘ Kafatasi Alanini Cikar ‘ T2 MR Dalgacik Déniisiimii Katsayilan ‘ T2 Katsayiarni incele ‘
‘ Filtrele ‘ ‘ FLAIR Katsayilarini Incele ‘
i — Dalgacik Donigiimi Parametreleri
Dalgacik Dontastumu Uygula Dalgacik Doniigimii
¢ Yontemi:
7 Duragan Dalgacik
Ozellik Cikar Doniigimia
l Flair MR - Flair MR Dalgacik Dénuglimil Katsayilarn —

Dalgacak Tiriu:

Daubechies 2 (db2)

’ SOM Agini incele ‘

Dalgacik Donigimii
Seviyesi: i

1

‘ CIKIS ‘

Sekil 4.51. Dalgacik doniisiimii uygulama ekrani

Dalgacik doniisiimii islemini goriintiilerden 6zellik ¢ikarma adimi takip etmektedir.
Bu adimda yaklasim dalgacik katsayilarindan 3x3 boyutunda bir pencere ile
pencereleme yontemi kullanilarak entropi, enerji ve standart sapma Ozellikleri
¢ikarilmaktadir. Daha sonra elde edilen bu 6zellik goriintiileri histogram esitlemesi
yapilarak normallestirilmektedir. Sekil 4.52’deki “Ozellik Cikar” ekraninda T1-
agirhikli, T2-agirhlklh ve FLAIR MR gorlintilerine bu islem adimlarn
uygulanmaktadir. Ozellik goriintiileri soldan saga sirasiyla; goriintiiye ait yaklasim
katsayilari, entropi, enerji ve standart sapmadir. Ancak tiim goriintiilerden 6zellik
cikarimi  tamamlandiginda bir sonraki asama olan Dboliitleme islemine

gecilebilmektedir.



Beyin MR Goriintiileri Bolitleme

~Islemler

‘ Gorantu Sec ‘
v

‘ Onislemler ‘
v

‘ Gorantdleri Hizala ‘
+

‘ Kafatasi Alanini Cikar ‘
v

‘ Filtrele ‘

v

Dalgacik Donusuma Uygula

¥

‘ Ozellik Cikar ‘

l

‘ Baldtle ‘

‘ SOM Agini incele ‘

‘ CIKIS ‘
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B -

— Dalgacik Dénisumi Katsayilann Cikarilan Ozellik Garuntileri
T1 MR Dalgacik Katsayi Ozellik Gorlintileri-

T1 Ozelik Gorantulerini Cikar ‘

T2 MR Dalgacik Katsay Ozellik Goriirtileri

j T2 Ozelik Gorintulerini Cikar ‘

FLAIR MR Dalgacik Katsay) Ozellik Goriirtiileri

FLAIR Ozelik Gdrantulerini Cikar ‘ ‘ FLAIR Ozelik Goruntilerini incele

Sekil 4.52. Ozellik ¢ikartma ekrani

“Boliitleme” ekraninda Oncelikle boliitleme isleminin girdilerine ait ozellikler

verilmistir (Sekil 4.53). Se¢ilen hastadan elde edilen 6zellik vektoriine ait istatistiksel

bilgiler de ayni ekranda bir tablo halinde goriilebilmektedir. Boliitleme iglemi

gergeklestirildiginde elde edilen boliitlenmis goriintii pencerenin en altinda yer alan

“Boliitleme Sonucu (Gri Diizey) Incele” ve “Béliitleme Sonucu (Renkli) Incele”

butonlar1 yardimiyla ayrintili olarak incelenebilmektedir (Sekil 4.54).
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Beyin MR Goruntileri Bslitieme

— Islemnler

’ Gorunta Sec ‘
¥

‘ Onisglemler ‘

i

’ Goruntleri Hizala J
+

‘ Kafatasi Alanini Cikar ‘
v

‘ Filtrele ‘
v

Dalgacik Déntstima Uygula
¥

‘ Ozellik Cikar ‘
l

’ Bolttle ‘

’ SOM Agini incele ‘

‘ CIKIS ‘

— Bdlutleme Iglemi
Bélitieme Girdileri

ektor Boyutu : 15

Gorinti Boyutu 512 x 512

262144
3932160

eri Vektorlerinin Sayisi :
Toplam Deder Sayisi :

Ozellik Goriintileri Olusturmada Kullanilan Komsuluk Biyikligi :
C Beyaz Cevher ,Gri Cevher ,Beyin-Omurilik Sivisi,Odem ve

B tleme Ciktilari :

[0 1 T1 MR Gordntisi 0 0.0582 0.3527 0.1075 histD -~
27 2 T1 Yaklagim Katsayilari 0 0.1281 1 0.2634 histD
e 3 T1 Entropi 0 0.1291 1 0.2644 histD

4 | 4 T1 Enerji 0 0.1301 1 0.2654 histD =

ortalama max std

3x3

normalizas...

[ Bélitleme islemini Gerceklestir

Bblitleme Performansini incele...

— Bolitleme Sonucu (Gri Duzey)

\ Bolitleme Sonucu (Gri Diizey) incele ’ ’ Bolitleme Sonucu (Renkii) incele ‘

‘ Bélitlenmis Dokular incele

Sekil 4.53. Boliitleme ekrani

Gri Cevher
Beyin Sivisi

Sekil 4.54. Boliitleme sonucunun renkli olarak goriintiilenmesi
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Boliitleme isleminin ardindan eger ilizerinde ¢alisilan hasta egitim veya test veri
kiimelerinden birine aitse “Boliitleme Performansmi incele” butonu ile yeni bir
pencere iginde Dice ve Jaccard benzerlik indeksleri ile performans degerlendirmesi
yapilabilmektedir (Sekil 4.55). Eger yeni bir hastaya ait goriintiiler secildiyse
boliitleme sonucunu karsilastirmak {izere elde gercek kiime degerleri olmadigindan

bu degerlendirme yapilamaz.
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Tamar 0.4778 0.6466
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Sekil 4.55. Boliitleme performansi degerlendirme ekran:

Boliitleme sonucunda “Béliitlenmis Dokular1 Incele” secenegi ile béliitlemeden elde

edilen tiim doku ¢esitleri ayr1 ayri incelenebilmektedir (Sekil 4.56).
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Sekil 4.56. Boliitlenmis dokular

Boliitleme igleminde kullanilan ve egitim veri kiimesindeki hasta goriintiileriyle
egitilmis ag1 incelemek ve agmn analizini yapmak i¢in “SOM Agini Incele” paneli
gelistirilmistir (Sekil 4.57). Bu ekranda oncelikle agin egitiminde kullanilan
parametreler verilmistir. U-matrisi SOM ag1 i¢in birlesik mesafe matrisidir. Bu
matris agdaki noronlarin agilik vektorlerinin birbirlerine olan uzakligini ifade
etmektedir. Ornegin 5x1 boyutunda m (1) m(2) m(3) m(4) m(5) seklindeki
bir agda, m (i) bir ag birimini (ndron) temsil etmektedir. Bu ag igin u-matrisi 9x1
boyutunda bir vektor olacaktir; 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) ag birimleri arasindaki
mesafedir. u (k) ise cevre degerlerin ortalamasidir. Ornegin;
u(3)=(u(2,3)+u(3,4)) /2. D-matrisi, uzaklik matrisi demektir. U-matristen
farkli olarak sadece ag biriminin c¢evresindeki ag birimlerinden uzakligim
vermektedir. “D-matrisi (GrayScale)” bu uzaklik degerini gri diizey renklerle, “D-

matrisi (Belirteg Boyutu)” ise ag biriminin biylikliigiinii degistirerek ifade
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etmektedir. “SOM Agm Incele” paneli ile aga ait U-matrisi, agdaki birimlerin

etiketleri ve D-matrisleri incelenebilmektedir.
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Komsuluk Fonksiyonu Gauss
Kafatasi Alanini Gikar Vektor Nicemleme Yoéntemi LVQ1 ve LVQ3
LvQ1 Calisma Uzunlugu 100 iterasyon I
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Sekil 4.57. SOM agin1 inceleme ekrani

SOM agmin girisinde kullanilan veriye verdigi tepki hesaplanabilmekte ve isabet
histogramlar1 olarak ifade edilebilmektedir. Isabet histogrami, her bir ag biriminin
girdi veri kiimesi i¢in ka¢ defa BMU oldugunu gosterir. Bu islem tiim veri kiimesinin
geneli i¢in uygulanabilir. Ayrica girdi veri tiirlerinin her biri i¢in agin hangi biriminin
en ¢ok BMU oldugu ayr ayr tespit edilebilmektedir. Bu tez ¢alismasinda beyaz
cevher, gri cevher, BOS, d6dem ve tiimor igin ayri ayrit agin hangi biriminin en g¢ok
BMU oldugu tespit edilmistir. Agin etiketlenmesi isleminde de bu bilgiden
faydalanilmistir. Isabet histogramlarinda hangi girdinin hangi veri tiiriinii tespit
ettiginin  bilinmesi gerektiginden ancak egitim ve test veri kiimelerinde
hesaplanabilmektedir. “SOM  Agin1  Incele” panelindeki “U-Matrix Isabet
Histogrami” butonuna basildiginda Sekil 4.58 (a)’da verilen isabet histogrami ve
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Sekil 4.58 (b)’de SOM agindaki birimlerin etiketleri incelenebilir. Isabet
histograminda beyaz renk beyaz cevheri, siyah gri cevheri, turuncu BOS’u, kirmizi
odemi ve pembe renk tiimérii temsil etmektedir. Isabet sayisina ne kadar fazlaysa

renkli alanlarin biiyiikliigii de o kadar fazla olmaktadir.

Sekil 4.58. (a) U-Matrix isabet histogrami, (b) SOM agindaki birimlerin etiketleri

Benzerlik renklendirme, noéronlarin agirlik vektorlerinin temel bilesen izdisiimi
lizerine bir renk haritasinin yayilmasi ile iiretilir. “SOM Agim Incele” panelindeki
“U-Matrix Benzerlik Renklendirme” butonu ile bu islem gerceklestirilebilir (Sekil
4.59).
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Benzerlik Renklendirme

Sekil 4.59. Benzerlik renklendirme

Vektor izdisiimiinde yliksek boyutlu bir veri ornekleri kiimesi veri 6rnek ciftleri
arasindaki mesafe miimkiin oldugunca korunarak daha diisiik boyuta yansitilir. Agin
agirlik vektorlerinin yansitilmasi ve komsu ag birimlerinin ¢izgilerle birlestirilmesi
SOM agna kendi karakteristik ag-benzeri goriiniimiinii verir. {zdiisiim goriintiileri ag
diizlemleri ile renk kodlamasi ile iliskilendirilebilir. “SOM Agin1 Incele” panelindeki
“Temel Bilesen Projeksiyonu” ile bu islem gergeklestirilebilir. Bu islem ile elde

edilecek sonug goriintiisii Sekil 4.32°de verilmistir.
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5. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu tez calismast kapsaminda klinik teshis ve tedavi amaglari i¢in beyin MR
goriintiilerini otomatik olarak boéliitleyen bir yazilim sistemi gelistirilmistir. Beyin
MR goériintiilerinin boliitlenmesi beyin tiimdrleri ve diger norolojik hastaliklarin
teshisi amaciyla gerekli olan ¢ok Onemli ve zor bir gorevdir. Beyin MR
goriintlilerinin gri cevher, beyaz cevher ve BOS gibi doku simiflarina bdoliitlenmesi
klasik bir problemdir. Ancak beyninde tiimor, lezyon, 6dem gibi hastalikli boliimler
bulunan kisilerde bu bdélgelerin yerlerini ve hastalikli dokularin biiyiikliiklerini tespit
etmek tan1 koyulmasinda yardimci olmakta, uygulanacak cerrahi operasyon
oncesinde doktorlara yol goOstermekte ve cerrahi operasyonun planlanmasi
asamasinda oldukca faydali olmaktadir. Aynm1 zamanda radyasyon tedavisini
planlamada, tedavi sonunda 6dem, kangren, yarali dokular gibi bolgeleri ayirt ederek
tedavi edici yontemlerin basarisinin izlenmesinde beynin normal dokulari ile birlikte

hastalikli dokularinin da boliitlenmesi gerekmektedir.

Literatiirde beyin dokularini beyaz cevher, gri cevher ve BOS olarak boliitleyen
caligmalarin yaninda, timorlii hastalar iizerinde yapilan ve yalnizca tiimor ya da
tiimor ile birlikte yalnizca 6dem dokularin1 boéliitleyen c¢alismalar da mevcuttur.
Beyin tiimorleri saglikli beyin dokularini tahrip eder. Beyindeki basinci arttirip,
beyni kaydirarak ve kafatasina dogru iterek isgal eder ve hasar verir. Bu nedenle,
beyin tiimorleri ile birlikte tiimdriin neden oldugu 6dem ve saglikli dokularin bir
arada incelenmesi gerekir. Literatiirde bu tez ¢alismasindaki yontemleri kullanarak
tiimor ve 0dem ile birlikte saglikli beyin dokularini bir arada boliitleyen bir ¢alisma
bulunmamaktadir. Bu ¢alismada, beyin MR goriintiileri gri cevher, beyaz cevher ve
BOS saglikli beyin dokular1 ile varsa timor ve Odem hastalikli dokularina

bolutlenmektedir.

Bu c¢alismada, gercek beyin goriintiileri kullanilarak olusturulmus benzetim
goriintiilerinden olusan beyin modeli, saglikli kisilere ait beyin MR goriintiileri ile
beyninde tiimor bulunan kisilere ait hastaneden toplanan beyin MR goriintiileri

tizerinde beyin dokularinin boliitlenmesi islemi gergeklestirilmistir.
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Bu ¢alismada, benzetim goriintiileri iceren Ve son yillarda tibbi goriintii analizlerinin
dogrulanmasinda fiilen bir standart haline gelmis BrainWeb veritabani tizerinde
beyni gri cevher, beyaz cevher ve BOS seklinde boliitleyen bir sistem gelistirilmistir.
BrainWeb veritaban1 gercek kisilerin beyin MR goriintiileri  kullanilarak
olusturulmustur. T1-agirlhikli, T2-agirlikli ve PD MR goriintiiler ile birlikte uzman
noro-anatomistler tarafindan boliitlenmis kesin  referans  goriintiilerini  de
icermektedir. Bu nedenle gelistirilen sistemden elde edilen boliitleme sonuglarinin
dogrulugu kesin referans goriintiisii ile yapilan karsilagtirmalar ile kolaylikla tespit
edilebilmistir. Goriintlilerde kafanin beyin dokusu disindaki kisimlar1 hari¢ tutulmus
ve goriintii i¢inde yalnizca tez konusu kapsaminda ilgilenilen dokular birakilmistir.
BrainWeb benzetim goriintiilerinde kesin referans goriintiisiiniin her piksel degeri
farkli bir doku tiirlinii temsil ettiginden ilgilenilmeyen dokulara ait piksel degerleri
sifirlanarak arka plan haline getirilmistir. Goriintiilerden 6zellik ¢ikarma yontemi
olarak dalgacik paket doniisiimii kullanilmigtir. Dalgacik doniisimii islemi igin
kullanilacak dalgacigin segilmesi ya da doniisimiin uygulanacagi seviye sayisi
standart kurallarla belirlenememektedir. Bu nedenle MR goriintiilerine farkli
dalgaciklar kullanarak farkli seviyelerde dalgacik paket doniisiimii uygulanarak
dalgacik paket agaci ve katsayilari bulunmus, dalgacik paketi agaci i¢inden en iyi
entropi degerine gore en 1yi alt agag tespit edilmis ve MR goriintiileri en 1yi dalgacik
paketi alt agacina gore yeniden olusturulmustur. Yeniden olusturulan bu goriintiiler
SOM aginda kullanilarak benzetim goriintiilerinin  boliitlenmesi  saglanmustir.
Sonuglar elle boliitlenmis kesin referans  gorlintiisii  ile  karsilagtirilarak

degerlendirilmistir.

BrainWeb veritabanindan Dice benzerlik indeksine gore arka plan i¢in %99,96, BOS
icin %96,35, gri cevher icin %95,77 ve beyaz cevher icin ise %98,45 boliitleme
dogrulugu elde edilmistir. Jaccard benzerlik indeksine gore elde edilen boliitleme
dogruluk oranlar1 ise arka plan i¢in %99,92, BOS i¢in %92,96, gri cevher icin
%91,88 ve beyaz cevher icin ise %96,95 olmustur. Bu degerler aym veritabani
tizerinde yapilan diger ¢alismalarla karsilagtirildiginda tiim doku tiirleri i¢in daha iyi

sonugclar alindig1 gériilmektedir [35, 116]. Ornegin, Shattuck ve arkadaslar1 en biiyiik
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sonsal (maximum a posteriori) smiflandirici ile yaptiklart g¢alismada Jaccard
benzerlik indeksine gore gri cevher i¢in %80,8 ve beyaz cevher i¢in %86,7 dogru
boliitleme oranlarina erigsmislerdir [116]. Grau ve arkadaslarinin havza doniistimii
(watershed transform) ve atlas cakistirma yontemlerini bir arada kullandiklar
caligmalarinda Dice benzerlik Olgiitiine gore elde ettikleri dogru boliitleme oranlari

beyaz cevherde %94,56, gri cevherde ise %89,02 olmustur [35].

Bu calismada, tiim diinyadaki arastirmacilarin faydalanarak katki sagladiklar1 bir
veritabani olan IBSR veritabaninda bulunan 20 saglikli kisiye ait T1-agirhikli MR
goriintiileri ve bu goriintiilerin gri cevher, beyaz cevher ve diger seklinde uzmanlar
tarafindan boliitlemis halleri boliitleme isleminin egitiminde ve test edilmesinde
kullanilmigtir. Veritabaninda beyin goriintiilerinin sadece ilgilenilen kisimlart olan
beyin bolgesini iceren goriintiiller ve bu goriintiilerin elle boliitlenmis halleri
bulunmaktadir. Béliitleme isleminde bu goriintiiler kullanilmistir. Egitim ve test i¢in
ayrilan goriintiiler boliitleme isleminde kullanilmadan 6nce bolge iglerini yumusatip
kenarlar1 belirginlestiren esyonsiiz yayinim filtresinden gegirilmistir. Farkli dokulari
birbirinden ayirt etmekte kullanilacak 6zellikleri goriintiilerden ¢ikarmak icin DDD
yontemi uygulanmistir. DDD yonteminde diger dalgacik doniisiimii yontemlerinden
farkli olarak, doniisiim sirasinda alt 6rnekleme islemi yapilmamaktadir. Bu nedenle
dontisiim sonucunda elde edilen alt goriintiiler ile orijinal goriintliniin boyutlar
aynidir. Bu sayede her piksel i¢in tanimlayict 6zellikler dontisiim sonucunda elde
edilen katsayilardan pencereleme yontemi ile ¢ikarilabilir. Gortintiilerin boliitlenmesi
isleminde sadece DDD ile elde edilen ham katsayilar1 kullanmak yeterli degildir. Bu
katsayilara ek olarak yerel istatistiksel bilgiyi ifade edecek Ozellikler goriinti
tizerinde 3x3 boyutunda bir pencere gezdirilerek elde edilmistir. Bu ozellikler
ortalama mutlak sapma, entropi, enerji ve standart sapmadir. DDD ile elde edilen
katsayilar ve bu katsayilardan pencereleme ile elde edilen oOzellikler bir araya
getirilerek o6zellik vektorii olusturulmustur. Egitim ve test islemlerinde kullanilacak
her goriintii i¢in, olusturulan 6zellik vektoriinde etiket olarak doku tiirlerinin isimleri
kullanilmistir. SOM ag1 olusturulup, danismansiz egitim isleminden gegirildikten ve

etiketlendikten sonra ndronlarin problem i¢in en uygun yerlesimini saglamak igin
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girdi verileri kullanilarak danigsmanli egitim gercgeklestirilmistir. Bu asamada ¢esitli
simiflarin ve ya kiimelerin agirlik vektorlerine LVQ kullanilarak ince ayar
yaptlmistir. Danigmanli 6grenme islemine LVQ1 ile baglanip sistemin tanima
dogrulugunu arttirmak tizere LVQ3 ile devam edilmistir. Danismansiz egitim ile
egitilen ve LVQ ile kalibre edilen SOM aginin performansi test goriintiileri
kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar ortalama ortiisme metrigi de

denilen Jaccard ve Dice benzerlik indekslerine gore degerlendirilmistir.

Sistemden elde edilen sonuglar IBSR veritabanin resmi sitesinde duyurulan farkli
metotlarin sonuglariyla Jaccard benzerlik indeksi gore karsilagtirildiginda gelistirilen
sistemin gri cevher alanlart ayirt etmede diger yontemlere gore ustiinlik sagladigi
goriilmektedir. Gri cevherin boliitlenmesinde 6 farkli metottan (MAP, Adaptif MAP,
Egilimli MAP, Bulanik c-ortalamalar, Maximum-Likelihood) elde edilen ortalama
boliitleme dogrulugu %53 iken [82] gelistirilen sistemde bu deger %13 arttirilarak
%66 dogruluga ulasilmistir. Beyaz cevher igin 6 farkli metottan elde edilen ortalama

boliitleme basaris1 %56 iken gelistirilen sistem %55 dogruluk oranina ulagsmustir.

Bu c¢alismada, tiimorlii hastalarin goriintiilerini boliitlemek igin yetiskinlerde beyinde
en sik goriilen, kansere yol agan ve 6liim orani yiiksek tiimor tiirii olan glial timorli
hastalar ile ¢alisilmigtir. Glial tiimoérii bulunan 20 adet hastaya ait T1-agirlikli, T2-
agirlikli ve FLAIR MR goriintiileri kullanilarak beyin MR goriintiilerini gri cevher,
beyaz cevher ve BOS normal beyin dokular ile tlimér ve 6dem hastalikli dokularina
boliitlenmistir. Gortintiilerdeki etki alanini ve rastgele giiriiltiiyli ortadan kaldirmak
icin esyonsliz yaymim filtresi tiim goriintiilere uygulanmistir. MR ¢ekimi sirasinda
kafanin hareket ettirilmesi nedeniyle olusan kaymalarin diizeltilmesi igin goriintiiler
cakistirilarak ayni koordinat sistemine hizalanmistir. Beyin dokusu disindaki alanlar
esikleme ve morfolojik islemlerin bir arada kullanildig1 bir yontem ile goriintiilerden
cikartilmigtir. DDD ile elde edilen katsay1 goriintiileri ve bu goriintiilerden uzaysal
filtreleme metotlar1 ile elde edilen 6zellikler bir arada kullanilarak 6zellik vektorii
olusturulmustur. Boliitleme islemi icin SOM ag1 danismansiz dgrenme algoritmasi
ile egitilmistir. Beyaz cevher, gri cevher, BOS, timér ve 6dem bolgelerini gosteren

alanlar hastalarin her birinde ilgilenilen dilim i¢in el ile isaretlenmistir. SOM aginin
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cikisi el ile isaretlenmis goriintli bolgeleri ve ¢ikis néronlarinin isabet histogramina
dayanarak gelistirilen algoritma ile etiketlenmistir. SOM agimin egitimi ve
etiketlenmesi igsleminin ardindan agin ¢ikis néronlarinin en iyi konumunu ayarlamak

icin danigmanli LVQ algoritmasi kullanilmistir.

Sistemden elde edilen sonuglar elle yapilan boliitleme ile ortiisme oranlarini gosteren
Dice benzerlik indeksinin yaninda duyarlilik ve belirlilik olgiitlerine gore de
degerlendirilmistir. Dice benzerlik indeksine gore beyaz cevher %91, gri cevher
%387, BOS %96, timor %56 ve 6dem %77 oraninda dogru boliitlenmistir. Sistemden
elde edilen duyarlilik ve belirlilik degerleri ise sirasiyla beyaz cevher i¢in %96 ve
%96, gri cevher i¢in %90 ve %97, BOS icin %99 ve %98, timdr i¢in %49 ve %95,

O6dem i¢in ise %96 ve %56 olmustur.

Elde edilen degerler glial timorlii hastalar ile yapilan diger calismalarla, bu
calismalarda yalnizca tiimor ve ya timor ve 6dem bdliitlendigi i¢in bu dokular igin
karsilastirilabilmistir. Corso ve arkadaslart glial tiimoriin bir alt tiri olan
glioblastoma multiforme hastas1 20 kisi ile yaptiklar1 ¢alismada Bayes model tabanli
siniflama yontemini kullanmiglar ve Jaccard benzerlik indeksine gore tiimorde %69,
0demde %62 boliitleme dogruluguna erismislerdir [14]. Iftekharuddin ve arkadaslar
3’1 glial timorli olmak {izere toplam 9 pediatrik hasta ile yaptiklari ¢alismada SOM
agint kullanmiglar ve yalnmzca tiimorii boliitlemislerdir. Calismalarinda %90
duyarlilik degerine ulagsmislardir [16]. Dou ve arkadaslari bulanik bilgi fiizyonunu
kullandiklar1 ¢aligmalarinda glial tiimorlii 4 hasta ile ¢alismislardir. Yalnizca timor
dokusunun boliitlendigi ¢alismada (dogru pozitif sayisi) / (toplam voksel sayisi)

seklinde hesapladiklar1 %96 dogru boliitleme oranina erismiglerdir [17].

Sonug olarak, DDD ve SOM aglarinin beyaz cevher, gri cevher ve BOS dokularini
boliitlemekte oldukga yiiksek performans sergiledigi bunun yaninda édem ve tiimor
dokular1 i¢in elde edilen dogruluk oranlarinin goreli olarak daha diisiik oldugu

goriilmektedir.
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Uzerinde ¢alisilan tiimdr tiiriiniin homojen olmayan yapisi, siirlar1 ayirt edilemeyen
nekrotik ve aktif kisimlar ile siskinlik gibi farkli 6zellikte alanlar igermesi ve
timoriin kan igerigi yogun oldugunda 6dem ya da sivi gibi goriinmesi olarak
sayilabilecek nedenlerle daha diigsik olan 6dem ve tiimor boliitleme dogruluk

oranlarini arttirmak tizere ek yontemler uygulanabilecegi tespit edilmistir.

Sistemden elde edilen sonuglarin bagsarimini arttirmak iizere goriintiilere model ya da
sekil tabanli yontemler islem sonrasinda uygulanabilir. Daha fazla hasta verisine
ulasilabilmesi durumunda sistemin basarisi arttirilabilir. Gelistirilen sistem MR
tarayict cihazi yazilimia gomiilerek MR goriintiileri kaydedildigi anda analizi
otomatik olarak yapilabilir. Gelistirilen goriintii boliitleme sistemi yalnizca beyin MR
goriintiilerinin boliitlenmesi amaciyla kullanilmistir. Bu sistem viicudun herhangi bir
bolgesine ait goriintiilerin boliitlenmesi amaciyla kullanilabilecek sekilde ¢aligmaya
uygundur. Sistem yalnizca saglikli beyin dokularmi bdliitleyecek —sekilde
diizenlenirse multipl skleroz, Alzheimer vb. gibi saglikli beyin dokularini etkileyen

hastaliklarin teshisinde de kullanilabilir.



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. Internet: 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. Internet: University of Maryland Medical Center, “Brain Tumors — Primary —
Introduction”, http://www.umm.edu/patiented/articles/what brain tumors
000089 _1.htm (2011).

6. Internet: UCLA Neurosurgery “Glioma”, http://neurosurgery.ucla.edu/body.cfm?
1d=159 (2011).

7. Rogowska, J., “Overview and Fundamentals of Medical Image Segmentation”,
Handbook of Medical Imaging: Processing and Analysis, Editér: Bankman, 1.,
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-Bafuelos, V. ve Yafiez-Suarez, 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

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

145

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).

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).

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”,
Neurolmage, 37: 71-81 (2007).

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).

Corso, J. J., Sharon, E., Dube, S., ElI-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).

Ahmed, S., Iftekharuddin, K. M. ve Vossough, A., “Efficacy of Texture, Shape,
and Intensity Feature Fusion for Posterior-Fossa Tumor Segmentation in MRL”
IEEE Trans. Inf. Technol. Biomed., 15 (2): 206-213 (2011).

Iftekharuddin, K. M., Zheng, J., Islam, M. A., Ogg, R. J., “Fractal-Based Brain
Tumor Detection in Multimodal MRIL” Appl. Math. Comput., 207: 23-41
(2009).

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).



18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

146

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).

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).

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).

Prastawa, M., Bullitt, E., Ho, S., Gerig, G., “A Brain Tumor Segmentation
Framework Based on Outlier Detection”, Med. Imag. Anal., 8: 275-283 (2004).

Straka, M., Cruz, A. L., Kochl, A., Sramek, M., Groller, 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).

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).

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).

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).

Sezgin, M., Sankur, B., “Survey Over Image Thresholding Techniques and
Quantitative Performance Evaluation”, J. Electron. Imaging, 13 (1):146-165
(2004).



217.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

147

Cai, J. ve Liu, Z.-Q., “A New Thresholding Algorithm Based on All-Pole
Model”, 14™ Int. Conf. Pattern Recogn., 1: 34-36 (1998).

Sahho, P., Wilkins, C. ve Yeager, J., “Threshold Selection Using Renyi's
Entropy”, Pattern Recogn., 30 (1):71-84 (1997).

Shapiro, V. A., Veleva, P. K. ve Sgurev, V. S., “An Adaptive Method for Image
Thresholding”, 11" Int. Conf. Pattern Recogn., The Hague, Netherlands, 3: 696-
699 (1992).

Chen, P. ve Pavlidis, T., “Image Segmentation as an Estimation Problem”,

Comput. Vision Graph., 12:153-172, (1980).

Adams, R. ve Bischof, L., “Seeded Region Growing”, IEEE T. Pattern Anal., 16
(6): 641-647 (1994).

Yu, X., Yla-Jaaski, J., Huttunen, O., Vehkomaki, T., Sipila, O. ve Katila, T.,
“Image Segmentation Combining Region Growing and Edge Detection”, 11" Int.

Conf. Pattern Recogn., The Hague, Netherlands, 3: 481-484 (1992).

Roerdink, J. ve Meijster, A., “The Watershed Transform: Definitions, Algorithms
and Parallelization Strategies”, Fund. Inform., 41: 187-228 (2001).

Najman, L. ve Schmitt, M., “Geodesic Saliency of Watershed Contours and
Hierarchical Segmentation”, IEEE T. Pattern Anal., 18 (12): 1163-1173 (1996).

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).

Kong, J., Wang, J., Lu, Y., Zhang, J., Li, Y., Zhang, B., “A Novel Approach for
Segmentation of MRI Brain Images”, 13" IEEE Mediterr. Electrotech. Conf.,
Malaga, Spain, 525-528 (2006).



37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

148

Boudraa, A., Zaidi, H., “Image Segmentation Techniques in Nuclear Medicine
Imaging”, Quantitative Analysis in Nuclear Medicine Imaging, Editor: Zaidi, H.,

Springer, New York, 308— 357 (2005).

Gonzalez, R. C., Woods, R. E., “Digital Image Processing”, Prentice Hall, New
Jersey, 116-119, 349-402, 519-560 (2002).

Clark, M. C., Hall, L. O., “Automatic Tumor Segmentation Using Knowledge-
Based Techniques”, IEEE Trans. Med. Imag., 17 (2): 187-201 (1998).

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).

Loncaric, S., Kovacevic, D., Cosic, D., “Fuzzy Expert System for Edema

Segmentation”, 9" IEEE Mediterr. Electrotech. Conf., 2: 1476-1479 (1998).

Matesin, M., Loncaric, S., Petravic, D., “A Rule-Based Approach to Stroke
Lesion Analysis from CT Brain Images”, 2" Int. Sym. Imag. Signal Process.
Anal., Croatia, 219-223 (2001).

Tian, D., Fan, L., “A Brain MR Images Segmentation Method Based on SOM
Neural Network”, 1% Int. Conf. Bioinform. Biomed. Eng., Wuhan, 686-689
(2007).

Morra, L., Lamberti, F., Demartini, C, “A Neural Network Approach to
Unsupervised Segmentation of Single-Channel MRI Images”, 1% Int. IEEE
EMBS Conf. Neural Eng., Italy, 515-518 (2003).

Murino, V., Vernazza, G., “Artificial Neural Networks for Image Analysis and
Computer Vision”, Image Vision Comput., 19 (9): 583-584 (2001).

Dokur, Z. ve Olmez, T., “Segmentation of MR and CT Images by Using a
Quantiser Neural Network”, Neural Comput. Appl., 11:168-177 (2003).



47.

48.

49.

50.

51.

52.

53.

54.

55.

149

Egmont-Petersen, M., Ridder, D., Handels, H., “Image Processing with Neural
Networks — a Review”, Pattern Recogn. 35: 2279-2301 (2002).

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”, Neurolmage, 51: 1047-1056 (2010).

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).

Giiler, 1., Demirhan, A., Karakis, R., “Interpretation of MR Images Using Self-
Organizing Maps and Knowledge-Based Expert Systems”, Digit. Signal
Process., 19: 668-677 (2009).

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).

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).

Demirhan, A., Giiler, 1., “Image Segmentation Using Self-Organizing Maps and
Gray Level Co-Occurrence Matrices”, J. Fac. Eng. Arch. Gazi Univ., 25 (2):
285-291 (2010).

Demirhan, A., Giiler, 1., “Using Wavelet Transform and Neural Networks for the
Analysis of Brain MR Images”, IEEE 18" Signal Proc. Commun. Appl. Conf. ,
Diyarbakir, 933-936 (2010).

Sutton, M. A., Bezdek, J. C., Cahoon, T. C., “Image Segmentation by Fuzzy
Clustering: Methods and Issues”, Handbook of Medical Imaging: Processing and
Analysis, Editor: Bankman, 1., Academic Press, Orlando, 87-106 (2000).



56.

S7.

58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

150

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).

Selvathi, D., Arulmurgan, A., Selvi, S. T., Alagappan, S., “MRI Image

Segmentation Using Unsupervised Clustering Techniques”, 6" Int. Conf.
Comput. Int. Multimed. Appl., Las Vegas, Nevada, 105-110, (2005).

Sasikala, M. ve Kumaravel, N., “Wavelet Based Automatic Segmentation of
Brain Tumors Using Optimal Texture Features”, 4" Kuala Lumpur Int. Conf.
Biomed. Eng., Glasgow, UK, 21: 637-640 (2008).

Haykin, S., “Neural Networks: A Comprehensive Foundation”, Prentice-Hall,
New Jersey, 443-484 (1999).

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).

Kohonen, T., “The Self-Organizing Maps 3" Edition”, Springer, Germany, 105-
176, 245-261 (2002).

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).

Ahmed, M. N., Farag, A. A., “Two-Stage Neural Network for Volume
Segmentation of Medical Images”, Pattern Recogn. Lett., 18: 1143-1151 (1997).

Wismiiller, A., Vietze, F., Dersch, D., “Segmentation with Neural Networks”,
Handbook of Medical Imaging: Processing and Analysis, Editor: Bankman, 1.,
Academic Press, Orlando, 107-126, (2000).

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).



66.

67.

68.

69.

70.

71.

72.

73.

74.

75.

151

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).

Perona, P. ve Malik, J., “Scale-Space and Edge Detection Using Anisotropic
Diffusion”, IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., 12 (7): 629-639 (1990).

Haralick, R. M., Shanmugam, K. ve Dinstein, I., “Textural Features for Image

Classification”, IEEE Trans. Syst., Man, Cybern., SMC-3 (6): 610-621 (1973).

Hu, M.-K., “Visual Pattern Recognition by Moment Invariants”, IEEE Trans.
Inf. Theory, 8 (2): 179-187 (1962).

Witkin, A. P., “Scale-Space Filtering”, 8" Int. Joint Conf. Art. Intell., Karlsruhe,
Germany, 1019-1022 (1983).

Mallat, S. G., “A Theory for Multiresolution Signal Decomposition: The Wavelet
Representation”, IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., 11 (7): 674-693
(1989).

Haralick, R. M., “Statistical and Structural Approaches to Texture”, Proc. IEEE,
67 (5): 786-804 (1979).

Unser, M., “Texture Classification and Segmentation Using Wavelet Frames”,

IEEE Trans. Image Process., 4 (11): 1549-1560 (1995).

Tsai, D.-M., Hsiao, B., “Automatic Surface Inspection Using Wavelet
Reconstruction”, Pattern Recogn., 34: 1285-1305 (2001).

Zhou, Z., Ruan, Z., “Multicontext Wavelet-Based Thresholding Segmentation of
Brain Tissues in Magnetic Resonance Images”, Magnetic Resonance Imaging,
25: 381-385 (2007).



76.

77.

78.

79.

80.

81.

82.

83.

84.

152

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).

Demirhan, A., Giiler, 1., “Combining Stationary Wavelet Transform and Self-
Organizing Maps for Brain MR Image Segmentation”, Eng. Appl. Artif. Intel.,
24: 358-367 (2011).

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).

Internet: McConnell Brain Imaging Centre (BIC) of the Montreal Neurological
Institute, McGill University, “BrainWeb: Simulated Brain Database”,
http://www.bic.mni.mcqill.ca/brainweb/ (2006).

Cocosco, C. A., Kollokian, V., Kwan, R., K.-S. ve Evans, A. C., “Brainweb:
Online Interface to a 3D MRI Simulated Brain Database”, Neurolmage, 5 (3):
425 (1997).

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).

Internet: The Internet Brain Segmentation Repository (IBSR), Center for
Morphometric Analysis Neuroscience Center, Harvard Medical School,

http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/ (2009).

Dice, L. R., “Measures of the amount of ecologic association between species”,

Ecology, 26: 297-302 (1945).

Chang, H.-H., Zhuang, A. H., Valentino, D. J., Chu, W.-C., “Performance
Measure Characterization for Evaluating Neuroimage Segmentation Algorithms”,

Neurolmage, 47 (1): 122-135 (2009).


http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsr/

85.

86.

87.

88.

89.

90.

91.

92.

93.

153

Berkhin, P., “A Survey of Clustering Data Mining Techniques”, Grouping
Multidimensional Data: Recent Advances in Clustering, Editorler: Kogan, J.,

Teboulle, M., Nicholas, C., Springer, The Netherlands, 25-73 (2006).

Aubert-Broche, B., Evans, A. C. ve Collins, L., “A New Improved Version of the
Realistic Digital Brain Phantom”, Neurolmage, 32: 138-145 (2006).

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).

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).

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.

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).

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).

Maintz, J. B. A. ve Viergever, M. A., “A Survey of Medical Image Registration”,
Med. Image Anal., 2 (1): 1-37 (1998).

Rueckert, D., Sonoda, L. 1., 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).



94.

95.

96.

97.

98.

99.

154

Collignon, A., Maes, F., Delaere, D., Vandermeulen, D., Seutens, P. ve Maral,
G., “Automated Multimodality Image Registration Using Information Theory”,
14™ Int. Conf. Inform. Process. Med. Imag., lle de Berder, France, 263-274
(1995).

Viola, P., “Alignment by Maximization of Mutual Information”, Doktora Tezi,

Massachusetts Inst. Technol., Cambridge, MA, 76-135 (1995).

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).

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).

Bayram, E., Ge, Y., Wyatt, C. L., “Confidence Based Anisotropic Filtering of
Magnetic Resonance Images”, 23" Int. Conf. IEEE Eng. Med. Biol. Soc.,
Istanbul, Turkey, 2526-2529 (2001).

Internet: 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-Bése, 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, Editér: 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, Editorler: 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" 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, 1., “Self-Organizing Maps and Their Applications in
Image Processing, Information Organization, and Retrieval”, Nonlinear Signal
amd Image Processing, Editorler: Barner, K. E, Arce, G. E., CRC Press, 387-444
(2004).

111. internet: 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™ ed.”, Wiley-
Interscience, New York, 537-542 (2000).

115. Lee, J.-M., Yoon, U., Nam, S. H., Kim, J.-H., Kim, L.-Y., Kim, S. |,
“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”, Neurolmage, 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”, Neurolmage, 23: 625-637 (2004).

120. Park, J. G., Lee, C., “Skull Stripping Based on Region Growing for Magnetic
Resonance Brain Images”, Neurolmage, 47: 1394-1407 (2009).

121. Hwang, J., Han, Y. ve Park, H., “Skull-Stripping Method for Brain MR1 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).



Kisisel Bilgiler

Soyadi, adi

Uyrugu

Dogum tarihi ve yeri

Medeni hali
Telefon
Faks

e-mail
Egitim

Derece

Yiiksek lisans
Lisans

Lise

Is Deneyimi

Yil
Eyliil-Aralik 2002
Aralik 2002- ...

Yabanc Dil

Ingilizce

OZGECMIS

: DEMIRHAN, Ayse
' T.C.
: 26.01.1980 Ankara
: Evli

10 (312) 212 68 20
+0(312) 212 00 59

: ayseoguz@gazi.edu.tr

Egitim Birimi

Gazi Universitesi / Elektronik-

Bilgisayar Egitimi

Gazi Universitesi / Bilgisayar
Sistemleri Ogretmenligi
Yildirnm Beyazit Anadolu Kiz
Meslek Lisesi / Bilgisayar

Yer

Yavuz Selim Ilkégretim Okulu

Gazi Universitesi

Mezuniyet tarihi
2006

2002

1998

Gorev

Bilgisayar Ogretmeni

Aragtirma Gorevlisi

158



159

Yayinlar

1. Giiler, I, Toprak, A, Demirhan, A., Karakis, R., “MR Images Restoration with
the Use of Fuzzy Filter Having Adaptive Membership Parameters”, Journal of
Medical Systems, 32 (3): 229-234 (2008).

2. Giiler, I., Demirhan, A., Karakis, 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., Giiler, I, “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., Ahiska, R., Giiler, 1., “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., Kilig, Y. A,, Giiler, ., “Tipta Yapay Zeka Uygulamalar1”, Yogun
Bakim Dergisi, 9 (1): 31-41 (2010).

6. Demirhan, A., Giiler, I, “Beyin MR Goriintiilerinin Analizi i¢in Dalgacik
Doniistimii ve Sinir Aglarinin Kullanilmas1”, IEEE 18. Sinyal Isleme ve Iletisim
Uygulamalart Kurultayr, SIU2010, Diyarbakir, 933-936 (2010).

7. Demirhan, A., Giiler, 1., “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., Giiler, I., “Bilisim ve Saghk”, Gazi Universitesi Bilisim
Enstitiisii Bilisim Teknolojileri Dergisi, 4 (3): 13-20 (2011).

9. Demirhan, A., Térii, M., Giiler, 1., “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

