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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

MEDIKAL GORUNTULER ICIN YENI BIR BOLUTLEME ALGORITMASI VE
ANALIZ UYGULAMASI

Serhat CAN

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dr. Mehmet Serdar GUZEL

Medikal goriintiiler tibbi alanda teshis ve tedavi gibi amaglar i¢in kullanilan verilerdir.
Bu veriler tlizerinden anlamli ¢ikarimlarda bulunmak medikal ugrasi alaninin yani sira
goriintii isleme alani i¢in de ayr1 bir ¢alisma konusu olusturmaktadir. Esasinda, medikal
goriintiiler tizerinden anlamli verilerin elde edilmesi, goriintii isleme ¢alismalarinda ayr1
bir ihtisas gerektiren 6nemli bir ¢alisma alan1 olarak kabul edilmektedir. Elde edilen
veriler, hekime hastaya ait teshis ve tedavi yontemleri ile ilgili nasil bir yol izlemesi
hususunda 6nemli bilgiler sunmaktadir. Bu baglamda, medikal goriintiilerden karaciger,
akciger, kalp, beyin vb. organlarin CT ve MR gibi goriintilleme yontemleri ile elde
edilen DICOM formatindaki imgelerinden, goriintii isleme yontemleri ile veri ¢ikarimi
yapmak giiniimiizde popiiler ve 6nemli bir ¢aligma alan1 olarak kabul edilmektedir.

Bu ¢alisma, medikal resimlerden karaciger dokusunu, boliitleme yontemleri ile tespit
edip karaciger dokusuna ait 6zelliklerin ¢ikarimini saglayan yeni bir yontem onermis ve
bu yontemi kullanan bir uygulanmanin sonuglarini detaylar ile tartismistir. Bu ¢alisma
kapsaminda Karaciger organinin bulunmasi, hacminin belirlenip gorsellestirilmesi, 3-B
modellenmesi ve doku Kkesitinin gercek¢i oranda hesaplanmasini saglayan 06zgiin
algoritmalar onerilmis ve bu algoritmalarin gergeklestirildigi 6zgiin bir yazilim deneyler
icin gelistirilerek algoritmalarin dogrulanmasi saglanmistir.

Agustos 2018, 72 sayfa

Anahtar Kelimeler: Medikal Goriintii, Boliitleme Algoritmasi, Resim Isleme,
Karaciger Analizi, DICOM Goriintiiler.



ABSTRACT
Master Thesis

A NEW SEGMENTATION ALGORITHM FOR MEDICAL IMAGES AND
ANALYSIS APPLICATION

Serhat CAN

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Dr. Mehmet Serdar GUZEL

Medical images are mainly used with the purpose of diagnoses and treatment in
medicine and corresponding fields. Having obtained meaningful results from those
images do not only concern medical subject but also interests image processing.
Essentially, analyzing medical images are considered as a new and critical field in
image processing. These meaningful data may provide crucial information to surgeons
or other doctors in terms of finding the best diagnosis and also preplanning of
treatments. Analyzing medical images in DICOM format, employing medical
visualization techniques such as CT and MR, facilitate to evaluate medical images of
vital organs, namely, liver, lung, heart and brain, which has also been accepted as a
popular research field in medical image processing.

This study proposes a new approach to extract and analyses tissue features of livers
from medical images based on segmentation techniques. As well as, the results of an
application using this approach is discussed in detail. Overall this study proposes novel
algorithms for detection, volume estimation, visualization, 3-D modeling and accurate
tissue slice estimation of liver organ respectively. As well as a new software is
implemented for experiments so as to verify the performance of those algorithms.

August 2018, 72 pages

Key Words: Medical Image, Segmentation Algorithm, Image Processing, Liver
Analysis, DICOM images.
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1. GIRIS

Medikal resim, CT goriintiiler iizerinde karaciger boliitlemesi ve hacim tahmini gibi
islemler Klinik uygulamalarda onemli bir yer tutar. Giinlimiizde karaciger sirozu,
karaciger tlimdrleri, karacigerin biiylimesi gibi bir¢cok karaciger ile ilgili hastaliklar
olugsmaktadir. Bu hastaliklarin dogru ve etkin tedavi yontemleri igin medikal
goriintiileme ve analiz alaninda uygulamalar gelistirilmektedir. Bu uygulama ve
algoritmalar ile karacigerin CT resimlerden dogru, hizli ve otomatik boliitlemesi

hedeflenmektedir.

Onerilen ¢alisma iki ana boliimden olusmaktadir. Bunlar sirasiyla, Geleneksel
boliitleme algoritmalarinin incelenmesi ve yeni bir karaciger boliitleme algoritmasinin
sunulmasi ve tibbr veriler iizerinden dogrulanmasidir. Bu g¢alismanin ilk kisminda
literatiirdeki bazi boliitleme yontemlerinin matematiksel ve algoritma bazinda incelenip
uygulamali drnekler ile test edilmistir. Literatiirde boliitleme yontemleri ile ilgili farkl
yaklagimlar bulunmaktadir. Bu yaklasimlar Geleneksel ve Ileri Béliitleme yontemleri

olarak incelenebilir.

1) Geleneksel Boliitleme Y6ntemleri;
a) Esikleme Tabanli Boliitleme Yontemi
b) Bolgesel Tabanli Boliitleme Yo6ntemi
¢) Siniflandirma Tabanli Boliitleme Y ontemi

d) Watershed Boliitleme Algoritmasi

2) lleri Béliitleme Yontemleri;
a) Maksimum olasilik ve Gaussian yogunluk tahmini
b) Bayesian Siniflandirma
c) Snake (Aktif Kontur) Yontemi

d) Level Set and Curve Evolution (Seviye Dizi ve Egri Evrimi)



Bu ¢alisgmanin ikinci kismu literatiirdeki bazi yontemleri kullanarak, gelismis, etkin ve
hizli karaciger bolitleme algoritmasinin olusturulmast ve deneysel testler ile bu

yontemin dogrulanmasi agsamalarini igermektedir.



2. MEDIKAL GORUNTU VE KARACIGER ANATOMISI

Bu boliimde sirasiyla, medikal goriintiilleme teknikleri ve karacigerin anatomisi
detaylandirilacaktir. Popiiler medikal goriintiileme tekniklerinden olan Bilgisayarli

Tarama (CT) ve karaciger organinin yapisi detayli olarak incelenecektir.

2.1 Bilgisayarh Tarama

Bilgisayarli Tarama (CT-Computerized Tomography) X-ray makinasinin 6zel bir
tarama tlriidiir. Taranacak olan bolge belirli zaman araliklarinda ve farkli 151n
boyutlarinda taranarak bir axial kesit elde edilir. Bu baglamda elde edilen axial
kesitlerin toplami ile viicudun ¢ogu bolgesini medikal resim olarak ifade edilebilir. Bu
axial kesitler bir ekmegin dilimleri seklinde diisiiniilebilir ve bu kesitlere slice ad1 verilir
(Sekil 2.1). Bu kesitlerin ifade ettigi medikal resimler doktorlar tarafindan farkli teshis

ve tedavilerde kullanilir.

Sekil 2.1 CT-Kesit (https://www.quora.com/2018)



Sekil 2.2 CT-Scan (https://en.wikipedia.org/2018)

CT Sistemin ¢alisma mantig: (Sekil 2.2)

e Hareket eden bir tabla iizerinde hasta CT tarayicisinin igine dogru yonlendirilir.

e Hasta tarayicinin i¢inde iken, X-ray 1sin kaynagi ve bu 1s1n kaynagint dondiiren bir
detektor kullanilarak tarama yapilir ve 1sin kaynagi dondiiriici mekanizmadan
ortalama 1sn de bir kesit almaktadir.

e Hastanin X-ray 1simn kaynagi ile ¢ekilmis farkli agilardan elde edilen goriintiiler
toplanir.

e FElde edilen bu goriintiiler bilgisayara gonderilir ve burada islenerek farkli acilardan

cekilmig goriintiiler birlestirilir.

Elde edilen veriler kas, kemik, organ gibi dokularin goriintiilerini igermektedir. Bu
dokular CT goriintiilerde farkli yogunluk ve piksel degerleri ile ifade edilir. Bu sayede

bir medikal resimdeki dokular goz ile ayirt edilebilme 6zelligine sahip olur.

2.2 Karaciger Anatomisi

Karaciger anatomik olarak diyafram ve midenin istiinde, karin boslugunun sag {ist

kisminda yer alir. Sekil olarak koniye benzemektedir (Sekil 2.3). Saglikli bir karaciger



1.4 Kg olup, rengi koyu kahverengidir. Karaciger temel olarak 3 ana damar yapist ve

karaciger dokusundan olugmaktadir.

Bu ana damar yapilar1 sirasiyla Hepatic Vein, Portal Vein ve Artery Vein olarak
adlandirilir. Bu damar yapilarinin fonksiyonlar1 genel olarak hepatic vein, viicuttan
karaciger dokularina gelen kirli kani tasir, portal vein karaciger tarafindan, viicuda besin
ve mineral agisindan zengin kani tasir. Artery vein ise karacigeri besleyen damarlar

biitinidir (Sekil 2.4).

Karaciger dokusu ise kendi i¢inde 8 ana boliimden olusan ve kendini yenileyebilen bir
doku ¢esididir. Karaciger viicut toplam kanimnin yaklasik %13’{inii tutar ve bu oran 1 It

kana karsilik gelmektedir.

Sekil 2.3 Kesit Karaciger goriintiisii (Karaciger Kirmizi Renkte)



Hepatic: 39 ml
Portal: 24 ml
Arterial: 2 ml
Liver: 1398 ml

Sekil 2.4 Genel Karaciger Anatomisi (http://www.livervision.org/2018)

Karaciger viicutta 6nemli fonksiyonlar: yerine getirmektedir. Bunlar:

e Karaciger safra iiretiminden sorumludur, safra yaglarin emilimi ve atiklarin
taginmasini saglar.

e Kan plazmasi i¢in belirli proteinlerin liretiminden sorumludur.

e Yaglarin taginmasmna yardimci olan kolesterol ve 6zel proteinlerin iiretiminden
sorumludur.

e Karaciger fazla glikozun glikojene doniistimiinden sorumludur, bu besin daha sonra
kullanilmak tizere depolanir.

e Hemoglobinin islenmesi ve kullanilmasindan sorumludur.

e Zehirli amonyagin iireye doniistimiinden sorumludur.

e ilaglardan ve zehirli maddelerden kaynakli bilesenlerin temizlenmesinden
sorumludur.

e Kan pihtilagmasini diizenler.

e Bagisiklik sistemini diizenleyici bilesenler



3. BOLUTLEME YONTEMLERI

Bu boliimde literatiirde bulunan boliitleme yontemleri detayli bir sekilde incelenecektir.
Boliitleme yontemleri matematiksel modeller ve algoritma yaklasimlar ile, Esikleme
Tabanli Boliitleme Yontemi, Bdolgesel Tabanli Boliitleme Yontemi, Siniflandirma
Tabanli Boliitleme Yontemi, Watershed Boliitleme Algoritmasi, Maksimum Olasilik ve
Gaussian Yogunluk Tahmini Bayesian Siniflandirma, Snake (Aktif Kontur) Yontemi ve

Level Set ve Curve Evolution algoritmasi basliklarinda detayli olarak incelenecektir.

3.1 Esikleme Tabanh Boliitleme Yontemi

Tibbi goriintii boliitlemede kullanilan en yaygin yontemlerden biri Esikleme yontemidir
[4]. Gri renk tonlarina [0-255] renk piksel degerlerine sahip resim, segilecek bir esik
degere gore arka plan ve 6n plan olmak {izere iki bolgeye ayirilir. Bu bolgeler binary
resim olarak ifade edilir. Bu bilgiler nesnelerin konumu ve sekli hakkinda onemli
bilgiler igerir. Gri-skala resimleri binary resimlere ¢evirmenin avantaji siiflandirma
icin kolaylik saglamaktir. Resimlere uygulanan esikleme yontemi ile elde edilen binary
resimlerden 6n plan piksel kodu 1 olarak ifade edilirken, arka plan O piksel kodu ile

ifade edilir.

Esikleme degeri se¢iminde iki tiir yaklagim bulunmaktadir, bunlar Global Esikleme ve
Yerel Esiklemedir. Global Esikleme yontemi resim iizerinde segilecek esik deger
baslangicta belirlenir ve tiim piksel taramalari bu esik degere gore siniflandirilir, resim
tizerinde farkli bolgelerde ortaya ¢ikan aydinlanma veya bozulmalardan kaynakli piksel
degisimlerinde bu yontem basarili sonug tiretmeyecektir. Yerel Esikleme yontemi, resim
tizerinde farkli bolgelerde farkli durumlara gére kendini optimize ederek ve farkli esik

degerleri kullanarak bozulmalara kars1 daha kararli bir siniflandirma yapabilir.

Otomatik esik degeri farkli yontemler kullanilarak bulur, Ortalama Piksel Degeri,
Histogram Teknigi ve Kenar Maksimizasyon (Thakur ve Madaan 2014) teknigi
yontemleri ile otomatik esik degeri tespit edilebilir. Ortalama piksel degeri, resimdeki

piksellerin ortalamasini esik deger olarak kabul edip siniflandirma bu degere gore



yapilir, resimdeki nesnelerin heterojen olarak dagilmasi durumunda iyi sonug iretir.
Histogram tekniginde esik deger belirleme islemi, tespit edilecek nesnenin 6n planin
arka planindan maksimum derecede heterojen oldugu bolge standart sapma (Denklem
3.1) ile tespit edilerek esik deger belirlenir. Kenar Maksimizasyonu yonteminde esik
deger belirleme islemi, resmin kdse noktalar1 belirlenerek bir 6n plan-arka plan ayrim

haritas1 Laplacian fonksiyonu kullanilarak ¢ikartilir.

3.2 Bolgesel Tabanh Béliitleme Yontemi

Bolgesel tabanli smiflandirma teknigi, piksel degerlerinin benzerligi ve konumlari
kullanilarak ortak bir siniflandirma kiimeleri olusturulur (Elayaraja ve Suganthi 2014).
Bolgesel tabanli siniflandirma teknigine dayanan iki farkli yaklasim bulunmaktadir.
Bunlar Bolge Genisletme (Region Growing) ve Bodlge Ayristirma ve Birlestirme

(Region Splitting and Merging) teknikleridir.

3.2.1 Bolge Genisletme

Bolge Genisletme boliitleme teknigi, benzer piksel yogunluklariin smiflandiriimasi
teknigini kullanmaktadir. Bu yontem resim tizerinde kullanicinin belirleyecegi bir piksel
koordinat noktas1 degerinin, komsu piksel degerlerinin yogunlugu ya da renk degerine
gore belirli bir esik degerinin altinda olmasi durumunda ayni kiimeye eklenmesidir. Her
yeni bulunan cevre piksellere ayni ¢evre piksel taramasi uygulanip smiflandirma

kiimeleri elde edilir (Sekil 3.1).

Define : list-class

Procedure: list-class.empty
list-class.push(seed)

While(list-class-> has-neighbors) do
x=list-class->pop-neighbor

f(x)>threshold then
list-class.push(x)

Sekil 3.1 Bolge Genisletme Formiilii



Sekil 3.2°de 6zetlenen 6rnek bir bolgesel genisletme adimi ifade edilmistir. Genisletme

gergevesi olarak 3x3 boyutunda bir matris segilmistir.
Pixels
NEXT STEP >

Sekil 3.2 Bolge Genisletme Adimi

Seed Point

3.2.2 Bolge Ayristirma ve Birlestirme

Bolge Ayristirma ve Birlestirme boliitleme teknigi, resim piksellerini maksimum
derecede homojen en kiigiik birime par¢alanmasi ve bu pargali bolgelerin daha sonra

birlestirilmesi ilkesine dayanmaktadir.

Sekil 3.3 Bolge Ayristirma ve Birlestirme (http://homepages.inf.ed.ac.uk/2018)



Bolitleme yonteminde homojenlik esik degeri belirleme islemi standart sapma ile
belirlenir (Esitlik 3.1).

1 N2
o= [ﬁ Ma(x —x) ] (3.1)
3.3 Siniflandirma Tabanl Boliitleme Yontemi

Siniflandirma teknigi, resim {izerinde piksel degerlerini baz alan b6l ve siniflandir
teknigini kullanir. Resimdeki piksel noktalar1 ya da boliinmiis homojen piksel kiimeleri
kullanilarak, benzer oOzellikte olan noktalar birlestirilerek siniflandirilmis benzer
ozellikleri barindiran kiimeler olusturulur. Kismi olarak Bolge Ayristirma ve

Birlestirme bdéliitleme yontemine benzemektedir.

Siniflandirma isleminde farkli yaklagimlar bulunmaktadir; denetimli siniflandirma
(supervised clustering) ve denetimsiz siniflandirma (unsupervised clustering) olmak
tizere iki farkli siniflandirma teknigi kullanilir. Denetimli smiflandirma yonteminde,
kullanici siniflandirma kiimelerini belirleme isleminde, dogrudan etkin rol oynar,

denetimsiz siniflandirma tekniginde ise siniflandirma otomatik gerceklesir.

Literattirde farkli nesne siiflandirma teknikleri bulunmaktadir. Bunlar K-Means, Fuzzy

C-Means yontemleridir.

3.3.1 K-Means yontemi

K-means algoritmasi, resimdeki pikselleri, belirli k adet kiimeye ayiran denetimsiz bir
simiflandirma islemidir. K-means algoritmasi piksel degerleri yakin olan noktalart adim

adim ayni1 kiimeye dogru yaklastirarak siniflandirma yapar (Funmilola vd. 2012).

J=ZE Bl — il 2 (3.2)
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||vj(i) —¢;||* denklemi, vj(i) piksel degerinin, ¢; ‘nin kiimesinin merkezine olan
uzakligint vermektedir. Euclidean uzakligi ile belirlenen olgiim, bir pikselin belirli

kiimeler ile olan yakinlik iligkisini vermektedir.

K-Means Algoritmasinin islem adimlari su sekildedir;

Adim-1: Kiime sayisin1 belirle (Kullanici tabanli k adet kiime belirle).
Adim-2: Random piksel degerlerine gore her bir kiimenin merkezini belirle.
Adim-3: Her bir piksele en yakin kiimeye eleman olarak seg.

Adim-4: Her bir kiimenin merkezini tekrar hesapla

Adim-2’den Adim-4’e kadar olan islemleri herhangi bir pikselin kiimesinde degisiklik
gerceklesmeyinceye kadar tekrar et.

K Adet Kiime
Belirle

Her bir Kiimenin
Merkez Noktasmi
Belirle

Herhangi bir
SONLANDIR

o
Hor bir Degisti mi?
Nesnenin(Pikselin)
Kiimelerin Merkez
Noktalarma Olan Uzakhk
Degerlerini Hesapla

4
Kiimeleri Minimum |
Uzaklik Degerlerine

Gire Grupla

Sekil 3.4 K-means algoritma akis semast

11



3.3.2 Fuzzy C-Means yontemi

Fuzzy C-means algoritmasi, resimdeki her bir pikseli belirli fuzzy araliklarinda
belirlenmis kiimelere dahil etme yontemidir. K-means algoritmasinin aksine Fuzzy C-
Means algoritmasi bir pikseli mutlak bir kiimeye dahil etmez, her pikselin belirli
agirliklarda kiimelerde etkisi bulunmaktadir (Ravindraiah ve Tejaswini 2013),
(https://home.deib.polimi.it/matteucc/Clustering/tutorial_html/cmeans.html 02.08.2018).

2
Jm = Eita Xj=1 iy ||17i - Cj|| (3.3)

Fuzzy C-Means algoritmasinin denklemi (3.3)’de formiile edilmistir. m coefficient
degeri 1<m< o olacak sekilde tanimlanir. yj; degeri v; piksel degerinin j
smifindaki fuzzy degeridir. v; resmin i. indeksindeki piksel degeridir. ¢; ise j

kiimesinin merkezi-centroid degeridir. Bir pikselin belirli bir kiimeye ait fuzzy derecesi

Hije 1 denklemi ile hesaplanir. Bir kiimenin merkezi degeri ise
- 2
m-—1
o (]
"= vi-cal
N
_Zi=1ug-1.vi

i=—~—m denklemi ile hesaplanir.
Yi=q Ui

Fuzzy C-means algoritmast  max; j{|uitf1 - ufj|} < p kriterini saglamasi durumunda
sonuclanacaktir. Buradaki p deger O ile 1 arasinda bir degerdir. Denklemdeki t degeri
iterasyon derecesini vermektedir. Buradaki amag¢ piksellerin optimum derecede
dagiliminin garanti edilmesidir. P degeri ne kadar kii¢iik secilirse dagilim en iyiye dogru

yaklasir ve tekrar sayisi buna bagl olarak artar.
Fuzzy C-means algoritmasi islem adimlart;

Adim 1: Piksellerin her kiimeye ait fuzzy degerlerini belirten bir matris ’in

olusturulmasi
M=][u; j] (3.4)
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Adim 2: Kiimelerin merkezlerinin belirlenmesi

cY=[¢] ile UY (3.5)
N umy,
> (3.6)

Adim 3: Her bir aitlik fuzzy degerlerinin giincellenmesi

”i' 1 (37)

= z_
s (leimel\™
2"=1<||vi—cn||>

Adim 4: Fuzzy degerleri max; j{|u

t+1 _

ij uitj|} < p , denklemini sagliyor ise islemin

tamamlanmasi, Aksi durumda Adim-2 ye doniilmesi.
3.4 Watershed Boliitleme Algoritmasi

Watershed boliitleme algoritmasi, resim iizerinde topolojik ayrim haritasina gore
boliitleme gergeklestiren bir yontemdir. Boliitleme temel olarak resim iizerinde egim
haritas1 ¢ikarma ve bu egim haritasina gore topoloji olusturma ilkesine dayanmaktadir.
Gri ([0-255]) araligina sahip bir resim lizerinde Laplacian filtresi (Denklem 6.2) ile
egim haritasi ¢ikartilir (Sekil 3.5) ve binary bir goriintii elde edilir. Bu binary goriintii,
resim tizerindeki kdse noktalarini ifade etmektedir. Bu goriintii {izerinden her bir piksel
koordinatinin en yakin kose (egim piksel koordinati) noktasina olan euclidean uzaklik
degeri ile Watershed egim resmi cikartilir (Sekil 3.6). Elde edilen Watershed egim resmi
tizerinden konturlar tespit edilerek (6.3 Kontur Tespiti) istenilen bolgelerin boliitlenmesi
saglanmis olur. Sekil 3.7 Gri resim iizerine Watershed bdliitleme algoritmasi
uygulandiginda, sekil 3.8 her bir boliit bolgesi ayr1 olarak ifade edilmis bir boliitlenmis
goriintii elde edilir. Watershed boliitleme algoritmasi her ne kadar resim boliitleme
isleminde basaril1 bir yontem olsa da, karaciger gibi igeriginde bir¢ok topolojik degisimi

barindiran resimlerde istenilen basar1 oranini gosterememektedir.

13



Sekil 3.5 Binary Resim (https://www.mathworks.com/2018)

0.00 | 0.00 | 1.00 | 2.00 | 3.00

0.00 | 0.00 | 1.00 |2.00 | 3.00

1.00|1.00 | 1.41 |2.00 | 2.24

1.41 ({1.00|1.00 (1.00 | 1.41

1.00 | 0.00 | 0.00 |0.00 | 1.00

Sekil 3.6 Watershed Egim Resmi (https://www.mathworks.com/2018)

Sekil 3.7 Gri Resim (https://www.mathworks.com/ 2018)
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Sekil 3.8 Boliitlenmis Resim (https://www.mathworks.com/2018)

3.5 Maksimum Olasilik ve Gaussian Yogunluk Tahmini

Maksimum olasilik tahmin tabanli siniflandirma (Maximum Likelihood and Gaussian
Density Estimation) yontemi rasgele segilen v1, v2 ... .vn degerlerinden olusan veri
setini olasiliksal olarak, benzerlik degerlerini maksimum derecede tahmin edip
smiflandirmaktadir. Buradaki amag¢ benzerlik degerini maksimum derecede tahmin
etmektir (Shashua 2008). P(v|6) olasiliksal dagiliminda veri seti v1, v2, .... vn ise
P(v;|8) , v; degeri 6 dagilimina sahip bir fonksiyondaki bulunma olasiligini ifade
etmektedir. 8™ = arg maxg(P(v|6)) fonksiyonu ile 8™ maksimum derecede tahmin

edilir.

0™ = arg maxg(L(0)) = arg maxg ]_[}/=1 P(vj|0) (3.8)

Denklem (3.8)’deki formiil kullanilarak bir veri setinin bir kiimedeki bulunma olasilig
tespit edilir. Denklemde her bir degiskeninin olasilik degerleri ¢arpilarak maksimum
benzerlik degeri elde edilir. Denklemin daha kolay ¢6ziilmesi ve tahminin daha iyi
yapilabilmesi amaci ile, denkleme monoton bir fonksiyon olan logaritmik bir fonksiyon
eklenir (Denklem 3.9).

4 4 4
arg méaxl_[P(vjw) = arg meaxln(l_[ P(vj|9)) = arg mgaxz ln(P(v]-|0) (3.9)
j=1 j=1 j=1
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Maksimum tahmin yonteminde, tahmin fonksiyonunu Gaussian dagilimi olarak ifade
edilebilir. P(v|u) ~ N(u,0?) denkleminde o2 bilinen bir deger olan standart sapmay1
ifade ederken, u ise bilinmeyen bir deger olup maksimum tahmin fonksiyonuna 6 ya

esittir ve ortalama degeri vermektedir.

% 2
1 V;_
arg max L(u) = arg max E In exp —( . l;) =
U K =t 270 20

arg max, <Z}/=1 —In+2mno — %) (3.10)

Maksimum olasilik tahmin fonksiyonu Gaussian fonksiyonu ile ifade edilir ise
(3.10)’daki denklem ortaya g¢ikmaktadir. Burada ortalama deger u bulabilmek igin
denklemin kismi tiirevi alinir, logaritma fonksiyonunda 6 = u esitligine gore alinacak
kismi tiirevde, fonksiyon denklemi sifira esit olur ve maksimum tahmin degerinin

sonucu bulunur.

d 1
a(l‘(#)) = }‘/=1§(17j - .U) =0 Z}{=1vj —Vxu=0 (3.11)

1 1 2
0=pu= ;Z]V=1 Vj 0% = ;Z]V=1(Vj - .U) (3.12)

Denklem (3.11)’de L(u) fonksiyonu iizerine kismi tiirev uygulanarak ortalama deger
bulunur. Elde edilen ortalama deger denklem (3.12)’de goriildiigii iizere verilerin

ortalamasini alan bir denklem elde edilerek ispatlanmistir.
3.6 Bayesian Siniflandirma

Bayesian Siniflandirma Yontemi, Bayesian teoremine dayanan bir smiflandirma
yontemidir. Bu siniflandirma Maksimum Olasilik Siiflandirma Yonteminde oldugu
gibi, optimum derecede veri setlerinin siniflandirilmasini saglar. Bayesian siniflandirma
yontemi genelde birgok ¢esitte veri ve bircok iliskili ag1 olan karmasik durumlarin

siiflandirilmasinda kullanilir (Shashua 2008).
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V1, V2 e e Uy VETI SELINE AIt 54, S5 ... ... 53 s1uflart olsun, P(s;, v;) olasilik degeri , v;

degerinin s; sinifinda bulunma olasiligin1 vermektedir.

Bayesian Teoremi (3.13)’deki denklem ile formiile edilir.

_ P(wjlsy)-P(sp)

P(si|vj) = Tvﬂ (313)
Formiil (3.13)’deki denklemde P(vj,s;) “likelihood” benzerlik olarak, P(s;) sinifin
olasilik degeri “prior” olarak, P(v;) “evidence” verinin olasilik degeri olarak ve
P(si, vj) ise “posterior” olarak tanimlanir.

P(vjls;).P(s})

75 (3.14)

Spesuit = arg maij

Bayesian siniflandirmada temel amag¢ denklem (3.14)’de goriildigii tizere benzerlik
oranini maksimum diizeye ¢ikarmaktir. P(vj,sl-) “likelihood” benzerlik degeri ve

P(s;) smifin olasilik degerini ifade etmektedir.
3.7 Snake (Aktif Kontur) Yontemi

Snake (Aktif Kontur) yontemi resimdeki nesnelerin boliitlenmesinde kullanilan enerji
tabanli bir boliitleme yaklasimidir. Snake yontemi kullanici tarafindan belirlenen bir
kontur’un hedeflenen nesneyi icine alacak sekilde gelisim gosterip, boliitleme islemidir.
(Bresson vd. 2005). Bu yontemdeki amag¢ hedeflenen nesneye maksimum derecede

benzerlik gosteren kapsayici bir kontur’u elde etmektir (Sekil 3.9).
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Baslangic Kontur
\T_ Egrisi __M/—\
] Tespit Edilmesi /
’_/ Istenen Nesne /

\J

Snake yonteminde kontur gelisim denklemi (3.15)’de ifade edilmistir. Denklemde E(c)

Sekil 3.9 Kontur Gelisim Egrisi

kontur’un enerji degerini ifade etmektedir. Ej,ternqi(c) degeri kontur’un seklinden
dolay1 kazandigi enerjiyi ifade ederken, E.yiernai(c) degeri resimdeki gradient
magnitude (egim biiyiikliik) (denklem 5.5) degerine goére kontur’un kazandigi enerjiyi
ifade etmektedir. Snake yontemindeki temel amag¢ kontur’un kazandigi enerji degeri

E (¢)’nin azaltilmasidir.

E(C) = Elnternal(c) + Eexternal(c) (3-15)

Emternai(c)  degeri kontur’un kendi seklinden dolayr kazandigi enerjiyi ifade
etmektedir. Denklem (3.16)’da kontur’un igsel enerji denklemi ifade edilmistir.
Denklem incelendiginde, a||c!(s)||*fonksiyonu, kontur fonksiyonunun birinci derece

tiirevi alinarak elde edilir. Bu fonksiyon kontur’u olusturan noktalar kiimesinin gelisimi

sirasinda, bu noktalarin kontur’un lizerinde kalmasini saglar. 8 ||c|| (s) ||2 fonksiyonu ise,
kontur fonksiyonunun ikinci derece tiirevi alinarak elde edilir. Bu fonksiyon kontur’u
olusturan noktalar kiimesinin gelisimi sirasinda, bu noktalarin kontur {izerinde yumusak
bir egri olusturacak bir bicimde dagilimii saglamaktadir. Fonksiyonlardaki a ve
parametre degerleri, sabit birer degiskendir ve kontur’un gelisim siirecinde dogrudan
etkisi bulunmaktadir. Bu degerler boliitlenmesi istenen nesne ve resim yapisina gore

kullanic1 tarafindan deneysel olarak test edilip verilmektedir.

Ermternat(©) = J all/@|* + Bl ()| ds (3.16)
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Eoxterna(c) degeri kontur’un gelisim gosterdigi resmin egim biiyliklik degerinden
dolayr kazandig1 enerjiyi ifade etmektedir. Denklem (3.17)’de kontur’un dissal enerji
denklemi ifade edilmistir. Kontur resimdeki egim biiyiikliik degeri VI degerini azaltacak
bir sekilde gelisim gostermektedir. VI degeri resmin kdse olmayan noktalarinda VI=0
esitligini saglarken, resmin kose noktalarinda VI >0 esitsizligini saglamaktadir.
Buradaki amag VI degerini maksimize edip kontur’un resim tizerindeki kose noktalarina
dogru gelisimini saglamaktir. Bu sayede E.yternq:(€)’nin enerjisi azaltilarak toplam

enerji azaltilmis olur.

1

Eexternai(€) = fo ”VI(C(S))szS (3.17)

Snake yonteminin bazi dezavantajlari bulunmaktadir bunlardan biri, Kontur’un yerel
minimum bolgelerine takilma olasiliginin bulunmasidir. Kontur’un gelisimi sirasinda
boliitlenmesi istenen nesnenin ¢evresinde E(c)’nin  minimum oldugu bolgeler
bulunabilmektedir, bu durumda kontur bu degerleri barindiran bolgelere dogru egilim
gosterip gergek nesnenin kontur’una ulasamayabilir (Sekil 3.10). Snake yonteminin bir
diger dezavantaji resim iizerindeki giiriiltiilerden kaynakli E(c)’nin minimum oldugu
hatal1 egim biiyiliklik degerlerinin olugsmasidir. Bu durumda kontur yanlis bolgelere
dogru gelisim gosterebilir. Snake yonteminin bir diger dezavantaji bazi konkav sekilli
nesnelerde dogru bir boliitleme yaklasimi gosterememesidir. Bunun yaninda birden
fazla ayrik nesnenin boliitlenmesi durumunda kontur’un gelisim sirasinda biitiinligi
degisip her bir nesnenin sekline gore gelisim gosteremediginden dolayr basarili bir

boliitleme yaklagimi gosterememektedir (Sekil 3.11).

19



Baslangic Kontur
Egrisi

Tespit Edilmesi Istenen
Nesnenin Cevresindeki Engel

Tespit Edilmesi
Istenen Nesne

Sekil 3.10 Kontur Gelisim Egrisi Yerel Mimimum Hatas1

Baslangic Kontur
Eg1 isi

e
Tespit Edllmem

4// OO
N
¢

AN

Snake Yonteminin Coklu Nesne
/ Durumundaki Davranisi Kontur Dogru Gelisim Durumu

Sekil 3.11 Kontur Gelisim Egrisi Coklu Nesne Durumu

Snake algoritmasindaki yapiya benzer bir bagka boliitleme yaklagimi Baglik 3.8 Level
Set and Curve Evolution yonteminde bahsedilecektir. Level Set and Curve Evolution
yaklasimi Snake algoritmasindaki bazi dezavantajlar1 giderebilecek bir yontem olup

Snake algoritmasina gére daha gelismis bir boliitleme yaklagimi sunmaktadir.
3.8 Level Set and Curve Evolution

Level Set and Curve Evolution yontemi, bir surface ya da konturin bir resim iizerinde
hedef alinan nesnenin sinirlarini belirleyecek sekilde kademeli olarak degisim gosterip,
nesnenin optimum sinirlarint  belirleme islemidir. Elde edilen sinirlar nesnenin

boliitleme gercevesini olusturur (Gamarendi vd. 2007).
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Sekil 3.12 Kontur

Sekil 3.12°de o6rnek bir kontur gosterilmistir. ¢ curve (egri fonksiyonu) olarak
tanimlanir. ¢(x,y) = 0 olmasi1 durumunda (X, y) egri tizerinde , ¢(x,y)>0 olmasi
egrinin i¢inde, ¢(x,y) < 0 olmasi ise noktanin egrinin disinda bir bélgede oldugu

kabul edilir.

N normal vektér, o denklemi ile ifade edilir. Vs egrinin gradient (egim)

2
degeridir. |V¢| ise gradient magnitute (egim biiylikliigli) olarak tanimlanir. T ise egrinin
hiz vektorii (velocity vector) ya da gii¢ vektorii (force vector) olarak ifade edilir.

Diizgiin yayilimli egrilerde bu deger T=1 iken (Sekil 3.13). Dogrusal olmayan

yayilimlarda ise gii¢ vektorii % olarak alinir.
¢

Sekil 3.13 Diizgiin Yayilimhi Egri
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Bir egrinin baslangi¢ yayilim fonksiyonu ¢ olarak ifade edilir. Bu egrinin herhangi bir t
aninda hareketi, egrinin t ye gore tlirevi alinarak bulunabilir ( i;—(f ) . Bir egrinin herhangi

bir t aninda x noktasindaki degeri 0’a esit oluyor ise (¢(x(t),t) = 0) bu nokta egri
tizerindedir. ¢ egrisinin t aninda hareketini bulmak ig¢in baslangic formiiliine (

(¢ (x(t), t) ) zincir kurali uygulanarak tiirevi alinir (Denklem-(3.18),(3.19),(3.20)).

2p(x(®)) _

22D =0 (3.18)
dp 0x(t) apt _

_6x(t) ot + e 0 (3.19)
a

?Z)xt + ¢, =0 (3.20)

o A . . . ., 9

¢ egrisinin x noktasina gore tiirevi o noktaya gore egimini vermektedir ( % =V ¢),
: Y .. A .0 . -

x(t) fonksiyonun t anindaki tiirevi ise giicii vermektedir ( %) ve x; olarak ifade edilir.

x, = F(x(t))N olarak ifade edilebilir.

b +V =0 (3.21)
¢ +VHF N=0 (3.22)
¢t+?V¢>|\%=0 (3.23)
e+ FlVg| =0 (3:24)

¢ egrisinin t aninda nasil dagildigini formiile eden denklemler (Denklem (3.21), (3.22),
(3.23), (3.24))’de gosterilmistir. Denklem 3.24 ¢ egrisinin dagilim oOzetidir. ¢, +

F|V¢,| denkleminde ¢ egrisinin bir sonraki egri denkleminde F Giig Vektorii ve |V¢|

egim giiclinlin dogrudan etkisi bulunmaktadir.
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¢ egrisinin bir sonraki adimda nasil yayilacagina iliskin kural curvature = dlv(ﬁ)
¢

dir. V—¢, fonksiyonunun kismi tiirevi alinirsa denklem (3.25) elde edilir.

Vol

5Pxx—2Pxydx 2
curvature = ¢y PxyP ¢17+¢ byy
(p3+02) /2

(3.25)

¢ egrisinin, gergek bir resimde nasil yayildigini goérmek igin, egim fonksiyonu piksel
bazinda ayristirilmasi gerekmektedir. ¢p fonksiyonunun bir resimde, (x,y) noktasindaki

yayilim degisimi, zamana bagl olarak denklem (3.26)’da gosterilmistir.

¢(xlth+At)_¢(nylt)
Ap= o (3.26)

o(n) egrisi igin yayilim fonksiyonu hesaplanirken, bir onceki ¢p(n-1) ve bir sonraki
¢o(nt+1) egrileri dikkate alinir. Denklem 3.27 ve 3.28’de ¢(n) igin Force durumuna gore
pozitif ve negatif iki egim farki hesaplanir. Sekil 3.14’de bir egrinin gelisim Ozeti
gosterilmistir, buna bagl olarak da bir egrinin bir sonraki hareket durum formiilii 3.29

denkleminde ifade edilmistir.

V*(x,y) = max[0,At ¢p(x,y)]? + min[0,A* ¢(x,y)]?,Force >0  (3.27)
V~t(x,y) = max[0,A*t ¢p(x,y)]? + min[0,A7" ¢p(x,y)]? ,Force <0  (3.28)

¢(xry't+At)_¢(nylt)
At

+ max[0, F] V*¢(x, y) + min[0,F] V"!(x,y) = 0 (3.29)

Zero
Level Set

Sekil 3.14 Egri Gelisimi
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Sekil 3.17 Kontur Adim-51
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Sekil 3.18 Kontur Adim-72

Sekil 3.15-3.18 arasinda level set boliitleme teknigi kullanilarak konturin farkli

adimlarda resim tlizerindeki dagilim gelisimi gosterilmistir.
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4. GORUNTU IYILESTIRME YONTEMLERI

Gorlintii iyilestirme, 6zellikle medikal resimlerde 6nemli bir yer tutmaktadir. Resimler
tizerindeki bozulmalar, parlamalar ve giiriiltiilerin giderilip anlamli bir veri haline
getirilmesi resim lizerinde yapilacak bdliitleme islemlerinde basar1 oranini arttiracak
onemli faktorlerdendir. Medikal resimler (CT ya da benzeri resimlerde) de en biiyiik
sorunlardan biri diisiik ¢oziliniirliikte gelen resimlerdeki giiriiltiller ve detaylardaki
eksikliklerdir. Bu sorunlar1 gidermek i¢in Gaussian tabanli yumusatma (Gaussian Based
Smoothing) ve Anizotropik Diflizyon Filtresi (Anisotropic Diffusion Filter) yontemleri

Onerilmektedir.

4.1 Gaussian Tabanhh Yumusatma

Gaussian tabanli yumusatma islemi resimdeki giriltiilerin giderilmesinde basarili
sonuglar ireten hizli ve efektif isotropic (esit dagilimli) bir resim yumusatma
yontemidir. Yontem Gaussian dagilimini kullanmaktadir. Formiil 4.1’de Gaussian
dagilim denklemi goriilmektedir. Bu dagilimin en biiylik dezavantaji, dagilimin
isotropic olmasidir, bu durumda resim fizerindeki kose (edge) ozellik barindiran

bolgelerde kayiplarin olugsmasidir.

(5T (@.1)

G(x,y) =

2102

Resim iizerinde Gaussian dagilimi bir kernele indirgenerek, yani bir resim matris ’ine
dontstiiriilerek  kullanilir. Farkli boyutlarda ve igeriklerde kernel elde etmek
miimkiindiir. o parametresine bagli olarak kernelin igerigi degistirilir. o degeri arttikca
kernelin resim tizerindeki yumusatma degeri artmaktadir. Kernelin boyutu ise problemin
durumuna gore kullanic1 tarafindan ya da otomatik olarak belirlenir (Sekil 4.1)
(https://en.wikipedia.org/wiki/Gaussian_blur 02.08.2018).
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1 +1 7 < 1
4 16 26 16 4
1
= 7 26 41 26 7
273
=S 16 26 16 4
1 4 7 4 1

Sekil 4.1 Gaussian Kernel
4.2 Anizotropik Difiizyon Filtresi

Anizotropik Diflizyon Filtresi, resimdeki giiriiltiilerin giderilmesinde oldukg¢a basarili
sonuglar {reten anizotropik bir yumusatma yoOntemidir. Gaussian yumusatma
yonteminin aksine, anizotropik yumusatma yontemi islem sirasinda kdse noktalarini
korumaktadir. Boylece resim iizerindeki giiriiltiiler giderilip, resim yumusatilirken,

resimdeki keskin noktalar korunmaktadir (Perona 1990).

Iy = div(f(IVIIDVI) = fUIVIIDAI + V. VI, 1(x,y,0) = Io(x,y) (4.2)

Anizotropik Difiizyon Filtresi denklemi (4.2)’de ifade edildigi gibidir. V resme
uygulanacak egim operatoriidiir. ||VI|| resmin egim biiyiiklik degerini vermektedir. A
ise resme uygulanacak Laplacian operatoriinii ifade etmektedir. Formiildeki f
fonksiyonu diffusion fonksiyonu olarak ifade edilir ve resimdeki kose noktalarini tespit
etmek i¢in kullanilir.
1

Favi) = TVT”)Z (4.3)
Denklem 4.3’de ifade edilen kdse durdurma fonksiyonu ile resim iizerindeki noktalarin
kose olup olmadigina karar verilir. s degeri sabit bir deger olup, kdse hassasiyet degeri

olarak alinmaktadir.

1% = 1t 4 F(IVII)VI (4.4)
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Denklem 4.4°de ifade edilen denklemde bir resim {izerine uygulanan Anizotropik

Difiizyon Filtresi formiile edilmistir.

Sekil 4.4 CT Resim Anizotropik Difiizyon
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Anizotropik Diflizyon Filtresi ve Gaussian Yumusatma Filtresinin sekil 4.2°deki resim
tizerindeki etkileri sekil 4.3-4.3’de gosterilmistir. Gaussian Filtresi tiim resim {izerinde
bir yumusatma islemi gerceklestirmistir, Anizotropik Difiizyon Filtresi ise kose

noktalarini koruyan bir yaklasimla yumusatma islemini gergeklestirmistir.
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5. KARACIGER BOLUTLEME YONTEMLERI

Medikal CT goriintiiler lizerinde dokularin boliitlenmesi ve anlamli birer nesneye
dontistiirilmesi medikal goriintii isleme alaninda 6nemli bir yer tutmaktadir. CT
gorlntiiler iizerinde hedef alinan dokularin yiiksek hassasiyet ile tespiti ve siirlarinin
tam olarak ayristirilmasi medikal goriintii boliitlemesi alaninda 6nemli bir zorluk olarak
goriilmektedir. CT goriintiilerdeki bozulmalarin yani sira anatomik olarak dokularin
yerlesmesindeki nedenlerden dolayi, yliksek hassasiyetli boliitleme yapmak ¢ogu zaman
miimkiin olmamaktadir. Karacigerin CT goriintiilerden boliitlenmesi isleminde de bu

gibi zorluklar yasanmaktadir.

Sekil 5.1 Saglikli Karaciger dokusu

Medikal goriintide her bir dokunun kendine has bir piksel yogunluk degeri
bulunmaktadir, buna Hounsfield degeri de denilmektedir. Bu piksel yogunlugu normal
bir medikal goriintiileme isleminden ge¢mis ve herhangi bir bozulmaya ugramamis
saglikli bir insanin CT goriintiilerde, dokularin kendine has Hounsfield degeri dogru
olarak elde edilir (Sekil 5.1). Buna ragmen kaliteli bir CT goriintiide, hastanin karaciger
yapisina bagli olarak, karaciger dokusunda bozulma siroz gibi durumlarda (Sekil 5.2),
karaciger dokusunun Hounsfield degeri tamamiyla degisip, karaciger dokusunda
bolgesel veya tamamiyla bozulmus bir bolge elde edilir. Bu durum dokunun

boliitlenmesini zorlastirici bir etken olusturacaktir.
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Sekil 5.2 Hastalikli Karaciger dokusu

Karaciger boliitlenmesindeki bir diger zorluk, karaciger dokusunun farkli dokular ile
olan piksel yogunluk benzerligidir. Karaciger dokusu CT goriintiide, pankreas dokusu
ve kalp dokusunun bir kismi ile ayn1 Hounsfield degerine sahip olmaktadir. Bu durum

saglikl1 bir insanin CT goriintiisiinde de ayn1 sekilde goriintiilenmektedir (Sekil 5.3).

Sekil 5.3 CT- Doku Cesitleri

CT goriintiilerdeki bu gibi zorluklarin ¢6ziimiinde farkli bdliitleme yaklasimlar
onerilmektedir. Birinci bolimde bahsedilen boliitleme teknikleri ile kismen bu

problemlerin iistesinden gelinebilmektedir.
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Birinci bolimde bahsedilen Bolgesel Tabanli Boliitleme (Region Based Segmentation),
Sinifsal Tabanli Boliitleme (Clustering Based Segmentation) ve Level Set Boliitleme
(Level Set Segmentation) tekniklerinin bu gibi problemler iizerindeki yaklasimi ve

¢Oziimii karsilagtirmal1 olarak ele alinacaktir.

5.1 Bolgesel Tabanh Boliitleme

Bolgesel tabanli boliitleme yontemi en temel ve basit boliitleme yontemlerinin basinda
gelmektedir. Bu teknik resim iizerindeki bir bolgeye kullanici tarafindan bir baslangic
noktast (seed point) verilerek belirli esik degerleri arasindaki ve baslangi¢ noktasina
bagli noktalar kiimesini sonu¢ olarak iiretmektedir. Bu noktalar kiimesinden elde

edilecek bolgelerde boliitlenmis bolgeler olarak adlandirilir.

CT gorintiiler iizerinde bolgesel tabanli boliitleme yontemi ile tespit edilen bolgeler

¢ogu zaman istenen dogruluk orani ile boliitlenememektedir (Sekil 5.4).

Sekil 5.4 Bolgesel Biiylime Boliitleme Y ontemi

CT goriintii ilizerine uygulanan Bolgesel Biiyiime Boliitleme (Region Growing
Segmentation) teknigi sonucunda elde edilen bolge sekil 5.4’te gosterilmistir. Elde

edilen bolge incelendiginde karaciger dokusunun yaninda farkli bolgelerin pankreas,
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dalak ve bir takim kemik dokularinin da se¢ildigi goriilmiistiir. Normalde elde edilmek

istenen boliitleme alani sekil 5.5°de gosterilmistir.

" ol Oéﬁmis
— — Kavaciger Kesiti

Sekil 5.5 Dogru Boliitlenmis Alan

Bolgesel Biiyiime Boliitleme islemi sekil 5.4°te goriildiigii lizere karacigerden farkli
birgok dokuyu da bolitlemistir. Bu nedenden dolayr istenilen basart oranina
ulagamamistir. Bu yonteminin basarisiz olmasinin en biiyiik nedeni, algoritmanin islem
sirasinda segme kriterlerinin sadece komsu piksellerin yogunluk dereceleri olmasidir.

Buna ragmen béliitleme algoritmalari i¢erinde en hizli sonug veren tekniktir (Cizelge
5.1).
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Algoritmalarin 512 X 512 X 500 CT goriintii iizerinde karsilastirilmasi (Cizelge 5.1).

Cizelge 5.1 Algoritmalarin Karsilagtirilmasi

Algoritma Dogruluk Islem Zaman1 | Yéntem Performans
Oran1
Region %40 ~3 sn. Kok Nokta CT gorinta
Growing (Seed Point) boyutu kadar
iglem yiki
gerekmektedir
(250 Mb)
Smifsal %35 ~4dk. Belirli Simf CT gorinta
Tabanh Sayisma Goére | boyutu kadar
Boliitleme Smiflandirma | iglem yiki
Yontemi gerekmektedir
(M.O.G.Y.T); (250 Mb)
Level Set and | %75 ~30 sn. Kok Nokta On islem ¢ikts
Curve (Seed Point) resimleri
Evolution {Parametre hafizada
Avyarn onemli olgide
Gerekmelktedir) | ver tutar
~1.5gb
Onerilen %95 3 sn. Kok Nokta CT gorintii
Y tntem (Seed Point) boyutu kadar
iglem yuki
cerelkmektedir
(250 Mb)

34




5.2 Siiflandirma Tabanh Boliitleme

Smiflandirma Tabanli Boliitleme yontemi CT goriintiileri farkli piksel yogunluklarina
gore ve farkli sif sayilarma goére ayirma islemidir. Bu teknikte otomatik ya da
kullanicinin belirleyecegi smif sayilarina gore pikseller gruplanir. Elde edilen bu
gruplardan piksel yogunluk derecesi, karaciger piksel yogunluk derecesine en fazla
benzeyen grup, boliitlenerek karaciger dokusu olarak adlandirilir (Sekil 5.6).
Siniflandirma yontemi resimdeki pikselleri kendi i¢inde sadece yogunluk degerlerine
gore smiflandirmaktadir. Bu durum birgok dezavantaji da beraberinde getirmektedir.
Karacigere ait olmayan birgok piksel, karaciger siifinda yer alacaktir. Siiflandirma
yonteminin bir bagka dezavantaji da islem siiresi ve maliyetidir. Her bir piksel tizerinde
yapilan smif belirleme adimlart iglem siiresini inanilmaz derecede arttirmaktadir

(Cizelge 5.1).

Siniflandirma yonteminde piksel konumu ve egim parametreleri kullanilarak elde

edilecek smiflandirma daha basarili sonuglar tiretecektir.

Sekil 5.6 Siniflandirma Tabanli1 Boliitleme

5.3 Level Set Boliitleme

Level Set Boliitleme yontemi, bolgesel biiyiime (region growing) algoritmasinin daha

gelismis bir modeli olarak tanimlanabilir. Level Set boliitleme algoritmasi tipki bolgesel
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biliyiime algoritmasinda oldugu gibi bir baslangic noktas1 (seed point) kullanarak
goriintli lizerinde yayilir ve boliitleme islemi gerceklestirir. Level Set Algoritmasinda
boliitleme kademeli olarak kontur tabanli gergeklesmektedir. Kontur tabanli genisleme
goriinti  {lizerinde egim ve konturn  yayiim  fonksiyonu tarafindan

gerceklestirilmektedir. Kontur yayilim denklemi (5.1)’de goriilmektedir.
¢+ F|Vg| =0 (5.1)

Level Set boliitleme algoritmas: bu bakimdan bolgesel biiylime algoritmasindan daha
basarili sonug iiretmektedir. Level Set boliitleme algoritmasi, boliitleme igin CT resim
tizerinde bir takim 6n islemler yapmay1 zorunlu kilmaktadir. Bu 6n islemlerde orijinal
resim {izerinde egim tabanli bir harita olusturulur. Ve kontur Dagilimi1 bu harita
tizerinden gergeklestirilir.Bu on islemler sirasi ile Yumusatma Filtresi (Smoothing
Filter), Egim Biyiiklik Filtresi (Gradient Magnitute Filter) ve Sigmoid Filtresi

(Sigmoid filter) olarak siralanmaktadir.
5.3.1 Yumusatma Filtresi

Orijinal CT resim {izerine (Sekil 5.7) ilk asamada Anizotropik Difiizyon filtresi (Sekil
5.8) uygulanarak resim yumusatilip, kdse noktalari keskin hale getirilir ve goriintii

pikselleri belirli bir esik degere cekilir.

Sekil 5.7 Orijinal Resim

36



Sekil 5.8 Anizotropik Diflizyon Filtresi Ciktist

5.3.2 Egim Biiyiikliik Filtresi

Egim Biiyiiklik Filtresi, yumusatilmis resim tiizerinde egim fonksiyonu ¢iktisi olan

kernel uygulanarak (Sekil 6.11) egim vektor degerleri elde edilir (Denklem 5.2). Egim

vektor degerleri bir goriintiide pikselin komsu pikseller ile olan degisim degeri ile

hesaplanir deklem (5.3), (5.4), (5.5).

5.9°da gosterilmistir.

_ [or of
Vf = [ax'ay

L= flx+1,y) = fxy)

of
E =f(x;y+ 1) —f(X,y)

o= ()" + ()
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Sekil 5.9 Egim Biiytikliik Filtresi Ciktisi
5.3.3 Sigmoid Filtresi

Sigmoid Filtresi, goriintiideki piksel yogunluk araliklarini belirli bir degere yiikseltmeyi
saglayan bir filtredir. Sigmoid Filtresi temelde sigmoid fonksiyonunu kullanmaktadir
(Denklem 5.6).

1

fX) =—x (5.6)

Sigmoid filtresi, denklem 5.7 ile ifade edilebilir. Denklemdeki, Output, Input
degiskenleri sirasi ile girdi ve ¢ikti resimleridir. MaXiptesity V€ MiNiptesicy, degerleri
¢ikt1 resimdeki hedeflenen minimum ve maksimum piksel yogunluk degerlerini ifade
etmektedir. Deneysel gozlemlerde, baslangigta belirlenen bu yogunluk degerleri
arasindaki fark, ¢ikti resimde, girdi resme gore iKi kat olarak belirlenebilir. a degiskeni
girdi resmin ortalama piksel degeri iken, £ degiskeni girdi resmin minimum ve
maksimum piksel degerleri arasindaki farkin yarisina esittir. (Max(Input) —
Min(Input)/2).

. 1 .
Output = (Maxintesity - Mlnintesity) _Input—p + Mlnintesity (5-7)
1+e a
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Sekil 5.10 Sigmoid Filtresi Cikt1

Egim Biiyikliik goriintiisiine, Sigmoid Filtresi uygulandiginda sekil 5.10°da gosterilen
resim elde edilir. Sigmoid filtresi, Level Set Algoritmasi i¢in girdir goriintiisi
Olusturacaktir. Sekil 5.11’de sigmoid girdi goriintiisii kullanilarak karaciger boliitleme

islemi yapilmistir.

Level Set boliitleme algoritmasi olduk¢a basarili sonuglar tiretmektedir. Sekil 5.11°de

goriildiigii iizere karaciger dokusunun ¢cogu dogru boliitlenmistir.

Sekil 5.11 Level Set Boliitleme Algoritmasi

Level Set algoritmasi, bolgesel ve sinifsal tabanli diger algoritmalardan ¢ok daha
gelismis bir algoritma oldugu goriilse de karaciger dokusu iizerinde tam bir boliitleme

islemi gosterememistir (Sekil 5.12).
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Sekil 5.12 Karaciger Bolgesi

Level Set algoritmasindaki eksikliklerin basinda parametre ayari gelmektedir, 6n
islemler baz1 parametrelere bagli olarak farkli resimlerde farkli optimum sonuglar
tiretmektedir. Bu bakimdan kullanict bu parametre degerlerini iyi ayarlamak zorundadir.

Diger bir eksiklik 6n islemlerin maliyetidir (Cizelge 5.1).

5.4 Karaciger Boliitleme Problemleri

Karaciger boliitleme yontemleri, genel olarak karaciger boliitleme algoritmalarinin
dogruluk-hassasiyet (precision) oranlar1 ve galisma zamani (execution time) bakimindan
yetersiz kaldigi, incelenen bdliitleme algoritmalarinda goriilmistiir. Bu konuda
Onerilecek olan algoritma problemlerin ¢éziimiinde yenilik¢i bir yaklasim sunmaktadir.
Geleneksel karaciger boliitleme algoritmalarindaki temel sorunlar iki farkli baglikta ele

alinabilir.

5.4.1 Dogruluk sorunu

Geleneksel karaciger boliitleme algoritmalarindaki dogruluk sorunu, bdlgesel ve siifsal
tabanli boliitleme yontemlerinde oldukca belirgin bir sekilde karsilagilmaktadir.
Genelde bu soruna neden olan faktor karaciger dokusunun, pankreas, kaburga dokusunu
saran bolge ve kalbin bir kismini olusturan dokularin baglanti noktalarindaki piksel
yogunluk degerlerinin benzer olmasidir. Bu baglant1 noktalar ayristirilabilirse, dogruluk

orani ¢ok daha yiiksek bir boliitleme algoritmasi elde edilebilir (Sekil 5.13).
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Sekil 5.13 3B-Karaciger Boliit Yiizeyi

5.4.2 Calisma zamani sorunu

Sinifsal tabanli ve Level Set geleneksel boliitleme yontemlerinde galisma zamani sorunu
actk bir sekilde goriilmektedir. Giincel son teknoloji medikal goriintii boliitleme
uygulamalar1 incelendiginde, geleneksel yontemlerin c¢alisma zamam giincel
yaklasimlara gore oldukca yiiksek kalmaktadir. Level Set algoritmasinda, 6n islem igin
gerekli ¢alisma zamani ve sinifsal tabanli boliitleme yonteminde resim taramasi igin

gerekli galisma zamaninin fazla olmasi bu sorunlara neden olmaktadir.
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6. KARACIGER BOLUTLEMEDE YENi YAKLASIM

Onerilen algoritma temelde, geleneksel yontemlerde ortaya ¢ikan sorunlarin giderilmesi
ve optimize edilmesi konusunda bir yenilik sunmaktadir. Yiiksek dogruluk orani ve
islem zaman1 bakimindan tatmin edici bir béliitleme yaklasimi saglamaktadir. Onerilen

yontemin akis semast sekil 6.1°de goriilmektedir.

Onerilen algoritmanin ¢alisma adimlar su sekilde siralanabilir;

1. 3B CT goriintii, 3B Bolge Genisletme (Region Growing) algoritmasi ile islenerek
binary 3B goriintii olusturulur.

2. Elde edilen 3B binary goriintiiler 2B kesit haline getirilir.

3. 2B binary kesitlere Gaussian Filtresi ve Dilation/Erosion morfolojik 6n islemler

uygulanir.

4. On islemden gecirilen 2B binary goriintiiler iizerine kontur bulma islemi

gergeklestirilir.

5. Her bir kesit i¢in 2B binary goriintiiden elde edilen konturlar igerisinden, daha 6nce
tespit edilmis konturlar karsilagtirilarak biiyiiklik ve merkezi yakinlik derecesine
gore belirli kriterleri baz alarak, bir kontur secilir ve ¢ikt1 olarak 3B binary

gorlntiiye eklenir.
6. Elde edilen 3B binary goriintiler tizerine 3B Bolge Genisletme algoritmasi
uygulanir. Bu sayede karaciger dokusu ile baglantili farkli dokularin resimden

silinmesi saglanir.

7. En son elde edilen 3B binary goriintii lizerinde, ¢ikintt veya hatali boliitlenmis

bolgelerin giderilmesi amaci ile bir temizleme islemi uygulanir.
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Islenmemis Resim

3D Bilge
Genisletme

Bir sonraki Axial Son Axial Kesit Uzerinde 3D Bilge
Kesite Gec Islem Mi Yapivor Genisletme

Optimum Kontur
Bul

. Her bir Kesit
Uzerinde Diizeltme
Islemi Yap

Yanls

A

Kesiti Uzerinde Islem
Yap

3D Binary Resim'in n. ’

Konturlar: Bul

ry 3D Binary Resim Cilktisi

2D Binary Resim

h

Dilation/Erosion Gaussian Filter

Sekil 6.1 Algoritma Akis Semast

SONLANDIR

6.1 3B Bolge Genisletme

3B Bolge Genisletme boliitleme yaklasimi temel olarak bir RGB ya da grayscale
goriintii pikseli lizerinde bir baslangi¢ noktasi (seed point) belirlenerek, bu baslangic
noktasina bagli belirli bir esik degeri saglayan (Tp,i < P; < Tingyx) bOlgeleri bulmayi

amaclamaktadir. Cikt1 resim olarak 3B Binary (3B Matris) bir goriintii olusmaktadir.

3B Bolge Genisletme boliitleme yaklasiminda girdi resim 3B bir CT goriintiidiir. Klasik
Bolge Genisletme yontemi 2B resim tizerinde bir dagilim yaparken, bu yontem 3B bir

dagilim gergeklestirmektedir. Sekil 5.2°de 512 X 512 X 500 (En, Boy, Derinlik)
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boyutlarina sahip resim tizerinde uygulanan 3B Bolge Genisletme algoritmasinin ¢iktist

goriilmektedir.

Sekil 6.2 3B Bolge Genisletme Ciktisi

Sekil 6.3 3B Dogru Karaciger Yiizeyi

Sekil 6.2°de elde edilen goriintii 3B binary bir yiizey goriintiisiidiir. Bu goriintiiniin
icerisinde, karacigerden farkli bircok doku da bulunmaktadir. Sekil 6.2-6.3

karsilastirildiginda karaciger ¢evresindeki dokular agik¢a goriinmektedir.

Yontemin dogru calismasi agisindan iki farkli sorun ortaya ¢ikmaktadir. Bunlar: esik

deger belirleme ve baslangic noktast konumlandirma sorunlaridir.
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6.1.1 Esik Deger belirleme islemi

3B Bolge Genisletme boliitleme yontemindeki en biiyiik sorunlardan birisi esik deger
belirleme sorunudur. Tyin, Trnax degerleri boliitleme igin ana parametre degerlerini

olusturur. Bu degerlerin belirlenmesi konusunda iki farkli yaklasim bulunmaktadir.

6.1.1.1 Tam otomatik esik deger belirleme islemi

Tam otomatik deger belirleme isleminde Level Set algoritmas: kullanilabilir. 3B-Gray
Scale CT goriintiiniin belirlenen baslangi¢ noktasi ve bu baslangi¢ noktasinin koordinat
diizleminde karsilik gelen 2B-Gray Scale CT kesitinin tizerinde Level Set algoritmasi
calistirtlir. Level Set algoritmasimin ¢ikti goriintiisii tizerinden minimum ve maksimum
Tmin» Tmax degerleri belirlenebilir. Level Set algoritmasmin ¢ikti binary resminin
bolitlii noktalart ile 3B Gray Scale CT goriintii Ortiistiiriiliir ve ortiisen noktalardaki
degerlerin minimum ve maksimum parametre degerleri alinir. Bu parametreler 3B
Bolge Genisletme i¢in esik degeri olusturur. Sekil 6.4’te karacigeri dogru ifade eden

esik deger araliklar1 goriilmektedir.

Sekil 6.4 Dogru Belirlenmis Esik Deger Araliklar (isaretli Mavi Renk)

Bir diger tam otomatik esik deger belirleme islemi 3B Gray Scale CT goriintii i¢in bir

histogram haritasi olusturmaktir. Belirtilen baglangic noktasinin piksel degerini
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kullanarak histogram haritasinda belirli bir sapma araliginda belirtilen pikselin

minimum ve maksimum deger araliklart bulunabilir.

6.1.1.2 Kullamc1 tabanh esik deger belirleme islemi

Kullanic1 tabanli esik deger belirleme islemi, kullanici tarafindan resim iizerinde
secilecek farkli esik parametre degerlerine gore minimum ve maksimum deger araliklar

belirleme islemidir.

6.1.2 Baslangi¢ noktas1 konumlandirma

Baslangic noktasi konumlandirma islemi 3B Bolge Genisletme i¢in Onemli bir
asamadir. Dogru belirlenmis baslangi¢ pikselin konumu ve degeri, karacigeri olusturan
piksellerin deger araliklarini igermek zorundadir. Bu sebeple hatali baslangi¢ piksel
belirleme durumunda g¢evre piksellerden yararlanilabilir. Belirlenen baslangi¢c noktasi
gerek resimdeki bozulmalardan gerekse karacigeri ifade etmeyen piksel araliklarinda
olmasindan kaynakli sorunlar olusabilmektedir. Bu hatalar1 gidermek igin, baslangic
noktasini ifade eden pikselin, cevre pikseller ile olan iligkisini degerlendirmek gerekir.
Baslangig piksel koordinat degerinin belirli bir aralikta, ¢evresinde bulunan piksellerin

ortalama degerinin alinmasi ile bu sorun giderilebilir.

6.2 On islemler

2B ikili (Binary) kesitler iizerinde farkli 6n isleme teknikleri uygulanmaktadir. Bu
yontemler resim Tlizerinde yumusatma ve resimdeki istenmeyen ¢ikintilarin
giderilmesine yardimci olmaktadir. Bu algoritmalar temel goriintli isleme yontemleri
olan Gaussian Yumusatma ve Dilation/Erosion algoritmalaridir. Bunlara morfolojik
operasyonlarda denilmektedir. On islemler binary gériintiiler {izerine uygulanacaktir.

Bu bakimdan normal gray-scale resimlerden farkli bir yontem izlenmektedir.
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6.2.1 Gaussian Yumusatma

Gaussian Yumusatma yontemi ile binary resim iizerindeki keskin bolgelerin giderilmesi
saglanmaktadir. Gaussian dagilim formiilii (Denklem 6.1)’de ifade edilmistir. Binary
resim tizerine uygulanacak (7 X 7) boyutundaki kernel ile yumusatilmis bir goriintii elde

edilir.

G(x,y) = — e_<%> (6.1)

2mo?

Sekil 6.5 2B Binary Resim

Sekil 6.6 2B Yumusatilmis Binary Resim

Sekil 6.5’de binary goriintii {izerine uygulanacak Gaussian Yumusatma isleminin

sonucunda, yumusatilmis daha piiriizsiiz binary bir goriintii elde edilir (Sekil 6.6).
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6.2.2 Dilation/Erosion

Dilation ve Erosion, resim iizerinde inceltme ve kalinlagtirma yapan temel morfolojik
operatorlerdendir. Iki yontemde de belirli boyutlarda kernel kullanilmaktadir. Dilation
isleminde kernel belirli araliklarda binary resim {izerinde taranir, binary resim iizerinde
taranan kernel ile binary resmin herhangi bir pikseli eslesmesi (1*1 hit) durumunda,
ilgili kernelin merkez koordinat noktasmna karsilik gelen binary resim koordinat
noktasinin degeri degistirilerek 1 (true) degeri atanir. Sekil 6.7°de 6rnek dilation islemi
ozetlenmektedir. Ornek sekil 6.7°de, binary resim iizerine structure kernelin eslesme-
eslesmeme (hit-miss) durumlari 6zetlenmistir. Sekil 6.7 incelendiginde koordinat
diizleminde bir tane eslesen (1*1) deger oldugu goriilmektedir. Eslesen bu deger
sayesinde kernelin merkezine karsilik gelen binary resmin koordinat noktasi

degistirilerek 1 (true) yapilir.

ofoj1rjojo ojol1jojo

: olo Lqgo fo Clojojofo

11 I_> O Rl sl DR |_> 110 01

oo J1rifo | o CloJ110]o

: 1o 1 |o 1 1o 1 jo0 1
Structure Binary Resim Binary Resim Eslesme Durumu

Sekil 6.7 Dilation islemi

Erosion isleminde ise binary resim tizerinde taranan kernelin herhangi bir koordinat
noktasi eslesmeme (0*1 miss) olmasi durumda, kernelin merkezine karsilik gelen binary
resmin koordinat noktasi degistirilerek O (false) yapilir. Erosion isleminde binary resim
tizerinde bir inceltme islemi yapilirken, Dilation isleminde binary resim {izerinde

kalinlagtirma islemi gerceklestirilir.
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Sekil 6.8’de gosterilen binary resim, sekil 6.6’daki yumusatilmis binary resim {izerine
uygulanan dilation ve erosion islemleri sonucunda elde edilmistir. Elde edilen resimde

kiiciik ¢ikintilar ve piirtizler giderilmistir.

Sekil 6.8 Dilation/Erosion Binary Goriintii

6.3 Kontur Tespiti

Kontur, goriintii tizerinde bir bolgenin ya da ozelligin koordinatlarini belirleme
islemidir. Bu bolge resim iizerinde, diger bolgelerden farkli 6zellikler barindiran
pikseller kiimesi olarak ifade edilebilir. Ornegin sekil 6.8°de ifade edilen binary
goriintiide beyaz pikseller (6n plan), siyah piksellere (arka plan) gore ayirt edici bir

ozellik barindirir.

Binary goriintillerde kontur bulma islemi, 6n planda belirtilen piksellerin ¢evresinin
belirlenme islemidir. Binary goriintiilerden kontur ¢ikarma islemi resim iizerinde kose
bulma (edge detection) filtresi uygulanarak gergeklesir. Elde edilen goriintli resimdeki
cevre pikselleri ifade etmektedir. Daha sonra elde edilen bu kose pikseller belirli bir
hiyerarsik siraya gore diizenlenerek kontur kiimelerini olusturur. Binary goriintiiden

kontur olusturma gorseli sekil 6.9-6.10’da ifade edilmistir.
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Sekil 6.9 Binary Goriintii

Sekil 6.10 Binary Kontur Goriintii

Binary goriintiilerden kdse bulma isleminde Laplacian Filtresi kullanilir. Laplacian
filtresi binary resim {izerindeki piksel degisimlerini tespit etmek i¢in kullanilabilir. Bu
degisim yerleri goriintiideki kose ya da gevre piksellerini ifade eder. Denklem (6.2)’de
Laplacian Filtresi formiile edilmistir. Denklem (6.2) 2. dereceden kismi tiirev

kullanarak, resmin (x,y) noktasindaki degisimi bulur.

921 | 9?1
Leoy) =35+52 (6.2)
Laplacian filtresi, binary resim {izerinde belirli araliklar ile taranan Laplacian
kerneli’nin, her adimda binary resimde ortiisen noktalarinin, konvoliisyon degerleri

alinarak hesaplanir. Sekil 6.11’de resim {izerine uygulanan laplacian filtresi ifade

edilmistir.
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Sekil 6.11 Laplacian Kernel

6.4 Kontur Secimi

Binary goriintiilerden elde edilen kontur resimler sekil 6.10°da gosterilmistir. Sekil
6.10’daki binary kontur resim incelendiginde 9 adet birbirinden bagimsiz kontur
bulunmaktadir. Tespit edilen bu konturlar, baslangigta resimde birer piksel olarak ifade
edilen noktalar kiimesini olusturmaktadir. Resim iizerinde uygulanacak bir takim
boliitleme teknikleri ile bu konturlarin bireysel nesne olarak tespit edilmesi

saglanmaktadir.

Binary kontur resim tizerine uygulanacak Bolge Genisletme yontemi ile her bir kontur
bireysel olarak tespit edilebilir. Konturlar tespit etme islemi, binary resim itizerindeki
baglantili piksellerin ayn1 kiime ig¢inde gruplandirilmas: ile olusur. Elde edilen kiime
bagimsiz birer kontur nesnesini ifade etmektedir, Binary resim tizerindeki her piksel bir

kiimeye dahil oluncaya kadar bu islemler tekrarlanir.

Elde edilen kontur nesneleri iginden, karaciger bdlgesine ait olan konturin tespiti igin
kullanilacak esitsizlik Cl—C" ' <Min, , SI'—S""1< Ming seklinde
formiilize edilebilir. C*, n. kesitteki i. konturin merkez moment koordinati, S/* ise n.
kesitteki i. konturin boyutu olarak ifade edilir. C*~! ve S™1, tespit edilen bir &nceki
kesitteki en uygun konturm merkez noktast ve boyutudur. C'—C"l<
Min, saglamasi incelendiginde, n. Kesitteki i. konturm merkez koordinat noktas: ile,
bir onceki kesitte tespit edilen optimum konturin merkez koordinat noktas1 arasindaki

euclidean uzaklik farkinin Min, dan kii¢iik olmas1 gerekmektedir. Min, ise n. kesitteki
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deki tiim konturlarin, (n-1). kesitteki en optimum kontur ile olan farklarinin en kii¢iik
degerini ifade etmektedir. Konturlarin moment merkez koordinatlari arasindaki fark

euclidean uzaklik degerleri ile dlgiiliir.

Si* — S™ ' < Ming denkleminde ise n. kesitte tespit edilen konturlar iginden boyut
olarak, (n-1). Kkesitte tespit edilen kontura boyut biiytikliik degeri olarak en yakin olan
konturin segilme islemidir. Ming degeri kontur boyut biiyiiliik degerleri arasindaki

farkin mimimum degerini ifade etmektedir.

Kontur segme formiilii incelendiginde, boyut ve merkezi yakinlik olarak birbirlerine en

yakin olan konturlarin secildigi géziikkmektedir.

Sekil 6.12 Kontur Goriintiiler

Sekil 6.13 Optimum Kontur Goriintii
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Kontur segme formiilii sekil 6.12°deki resme uygulandiginda, sekil 6.13’deki optimum
kontur igeren bir binary goriintii elde edilir. Kontur segme isleminin tim kesitlerde
yapilmasi sonucunda birbirleri ile baglantili ve uyumlu kontur kiimeleri elde edilir.

Sekil 6.14°te bu kontur kiimelerinden olusan 3B Yiizey Haritas1 gosterilmistir.

Sekil 6.14 3B Binary Yiizey (Birlestirilmis kontur kiimeleri)

6.5 Kontur Diizeltme

Kontur resimlerinin olusturdugu yilizey haritast sekil 6.14’te gdosterilmistir. Bu
gorlntiiler incelendiginde bazi kesitlerde, karaciger boliitiiniin farkli doku cesitlerini
icerdigi goriilmektedir. Sekil 6.15’de hatali olarak seg¢ilmis karaciger boliitleri

gosterilmistir.
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Sekil 6.15 Hatali Karaciger Boliitii

Karaciger se¢iminde hatali olarak béliitlenen boélgelerin olusmasinin en biiyiik nedeni,
bu bolgelerin karaciger dokusu ile olan piksel yogunluk benzerligidir. Piksel tabanli
(Bolge Genisletme) veya egim tabanli (Level Set) gelistirilen algoritmalarin ¢ogu bu

durum karsisinda yetersiz kalmaktadir.

Karaciger boliitleme isleminde, hatali secilen bolgelerin tespit edilmesi ve silinmesi i¢in
egim tabanli bir kontur diizeltme yaklasimi onerilmektedir. Bu yontem binary kontur
resimlerinin piksel bazinda geometri ve egim parametrelerini kullanarak hatali boliitlii
bolgeleri diizeltmektedir. Kontur diizeltme yaklasimi, birbirleri ile baglantili olan
kontur pikselleri arasindaki yonelim durumuna gore bir egim haritasi olusturma islemini

temel almaktadir.

Binary kontur resimden, egim haritasi ¢ikartma islemi her bir kontur pikselinin yonelim
durumunun belirlenmesi ile gergeklesir. Sekil 6.16’da 6rnek bir egim haritasinda piksel

bazinda yonelim dereceleri 6zetlenmistir.
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Sekil 6.16 Egim Haritas1

Sekil 6.17°de binary kontur goriintii iizerine egim fonksiyonu uygulanmasi sonucu sekil

6.18’deki egim haritas1 elde edilmistir.

R

Sekil 6.17 Binary Kontur Goriintii

Sekil 6.18 Binary Kontur Egim Haritasi
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Binary kontur resimlerdeki bozulma bolgelerinin tespiti i¢in Onerilen yontem, kontur
pikselleri arasindaki geometrik uzaklik ve ortalama egim kullanilarak belirli bir
yaklasimda bulunmaktir. Hiyerarsik sekilde siralanmig kontur pikselleri arasindan piksel
konumu ve indeks bakimindan belirli kriterlere uygun iki piksel se¢ilir ve bu pikseller

arasindaki ortalama egim farkliliklarinin derecelerine gore, bozulma bdlgeleri tespit

edilebilir.

GeometricPosition' — GeometricPosition’ < 8 (6.3)

IndexPosition' — IndexPosition’ >y (6.4)

Hiyerarsik tiim kontur indeksleri birbirlerine gore belirli kriterleri saglamasi
gerekmektedir. Denklem (6.3) ve (6.4) esitliklerini saglayan herhangi iki indeks
bozulma bolgesi olusturabilir. Denklemlerdeki GeometricPosition

ve IndexPosition, i ve j. indekslerinin koordinat noktas1 ve indeks sirasidir.

Denklem (6.4), herhangi iki indeks i ve j’nin indeks uzakliklari belirli bir y degerinden
yiksek ise ve denklem (6.3), herhangi iki indeks i ve j‘nin koordinat noktalari

arasindaki deger farki f degerinden diisiik ise bu iki indeks arasinda bir bozulma

indeksler arasindaki egim farki degeri 8, 30 olarak alindiginda optimum sonuglar

tiretilmektedir. Bu degerler farkli kontur varyasyonlaria gore degistirilebilir.

Indeks ve geometrik farklar1 belirli degerlerde olan iki indeks ’in kesin olarak bozulma

bolgesini ifade edip etmeyecegini ortalama egim grafigine bakilarak karar verilebilir.
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Sekil 6.19 Ortalama Egim Grafigi

Sekil 6.19°da ifade edilen ortalama egim grafigi, hiyerarsik olarak siralanmig kontur
indekslerinin, indeks bazinda ortalama egim degerini vermektedir. N. indeksin ortalama
n egim
i=0"i

egim degeri , formiilii ile bulunur.

Denklem (6.3) ve (6.4)’deki esitlikleri saglayan herhangi iki indeks i ve j’nin, ortalama

egim grafigindeki degerleri arasindaki fark cie stm _ cfglm

< @’dan kiiciik ise 1 ve |
indeksleri arasindaki bolge bozulma bdlgesi olarak ifade edilir. Bozulma bolgelerini
olusturan herhangi iki indeks arasindaki piksel koordinatlari, kontur bolgesinden
cikartilir. Bu iki nokta daha sonra, Kiibik Bezier egrileri denklem (6.5) ile birlestirilerek
yumusak bir baglanti elde edilmesi saglanir. Kiibik Bezier egri denklemi incelendiginde
PO, P1, P2 ve P3 degerleri piksel koordinat noktalarin1 ifade ederken, u degeri degisimi

ifade edip 0 < u < 1 araliginda degerler almaktadir.
C(u) = Py(1 —uw)® + 3Pu(1 —u)? + 3P,u?(1 — u) + Pyus (6.5)

Binary resim {izerindeki ¢ikintilarin giderilmesi ve yumusatilmasi i¢in dnerilen bir diger
yaklasim ise 3B binary goriintii tizerinde farkli agilardan islem yapmaktir. Axial
goriintiiler lizerinde islem yapilarak elde edilen binary goriintiller (Sekil 6.20-6.21),
sagittal bakis (Sekil 6.22-6.23) acgisina gore yorumlanip tekrar islemden gegirilerek

binary resim tizerindeki hatali segilen bolgelerin giderilmesi saglanir.
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Sekil 6.20 Axial- Kesit Resim

Sekil 6.21 Axial-Binary Resim

Sekil 6.22 Sagittal-Kesit Resim

58



Sekil 6.23 Sagittal-Binary Resim

Sekil 6.20°de axial kesitler iizerinden islem yapilarak elde edilen binary goriintiiler,
axial kesitte bulunan tiim piksel koordinat degerleri sagittal bakis acisina gore 2B olarak
ele almirsa sekil 6.22 sagittal binary kesit goriintiisii elde edilir. Sagittal binary
goriintiiler tizerinde yumusatma algoritmasi uygulanirsa istenilen 3B binary goriintiiler

(Sekil 6.21, 6.23) elde edilir.
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7. DENEYSEL SONUCLAR

Gelistirilen karaciger boliitleme algoritmasi ile, farkli doku ¢esitlerine sahip hastalarin
CT Medikal gorintiileri tizerinden karaciger boliitleme testlerinin  sonuglari
incelenmistir. Testler boliitleme algoritmasini da igerisinde barindiran Medikal bir proje
kapsaminda gelistirilen Medikal Gorsellestirme ve Analiz Yazilim Uygulamas ile

gerceklenmistir (Sekil 7.1).

M, 020Y

Hepatic: 28 ml
Portal: 15 ml
CUT Liver: 691 ml / %65
FLR: 352 ml / %33
ClippPlane: 16 ml

Sekil 7.1 Medikal Gorsellestirme ve Analiz Uygulamasi

Uygulama medikal resimler ve ¢iktilar1 3-B modeller iizerinde 3-B ve 2-B boliitleme
3-B model iizerinde diizeltme, kesme, 6l¢iim vb. gibi son derece ileri uygulama araglari

iceren, kapsamli bir goriintiileme ve analiz yazilimidir.

Tim deneysel sonuglar isletim sistemi Windows 8, Qt Platformunda, yazilim dili C++
Intel Core 17 4720, CPU 2.60 Ghz, 16 Gb Ram 0zelliklerini igeren bir bilgisayarda test
edilmistir (Cizelge 5.1)
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Boliitleme algoritmasmin 5 farkli hasta icin irettigi sonuclar asagidaki cizelgede
Ozetlenmistir. Cizelge 7.1 incelendiginde, karaciger hacimlerinin tespit islemi,
karacigeri ifade eden piksel koordinatlar1 arasindaki uzaklik degeri ve axial kesitler
arasindaki uzaklik degerlerinin ¢arpimi sonucunda elde edilmistir. Dogru karaciger
hacimleri ise, radyolog ve doktorlarin her bir hasta i¢in onayladig1 karaciger hacimlerini
ifade etmektedir. Bu veriler haricinde 30 farkli hasta goriintiisii {izerinde ¢aligilmustir.
Boliitleme algoritmasi ortalama olarak dogruluk orani % 95, islem zamani 3.0 sn. dlgiit

degerleri ile basarili bir boliitleme islemi gerceklenmistir.

Cizelge 7.1 Onerilen Algoritmanin Test Sonuglari

Tespit Dogru Dogruluk | Islem Yontem
Edilen Karaci@er | Oram Zamani
Karaciger | Hacmi
Hacmi
Hasta-1 1711 ml 1709 ml 2699 8 3.0sn Tek Kok
Nokta
Hasta-2 1037 ml 1080 ml 2096 29sn Tek Kok
Nokta
Hasta-3 1514 ml 1512 ml %099 8 34=n Tek Kok
Nokta
Hasta-4 1172 ml 1249 ml %003 3.2s=n Iki Kok
Nokta
Hasta-5 1546 ml 1638 ml %004 28s=n Tek Kok
Nokta
30 Hasta
Ortalama — | - %95 3.0sn -
Sonug
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Hasta-1

Gergek Resim Tespit Edilen Binary 3B Goriintii

Dogru Binary 3B Goriintii

Dogru Karaciger Hacmi: 1711 ml / Tespit Edilen Karaciger Hacmi: 1709 ml
Dogruluk Orani: %99,8/ Islem Zamani: 3.0 sn.

Yontem: Tek Seed(Kok) nokta kullanilarak tespit edilmistir.
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Hasta-2

Gergek Resim Tespit Edilen Binary 3B Goriintii

Dogru Binary 3B Goriintii

Dogru Karaciger Hacmi: 1037 ml / Tespit Edilen Karaciger Hacmi: 1080 ml
Dogruluk Orani: %96 / Islem Zaman1: 2.9 sn.

Yontem: Tek Seed(Kok) nokta kullanilarak tespit edilmistir.
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Hasta-3

Gergek Resim Tespit Edilen Binary 3B Goriintii

Dogru Binary 3B Gortintii

Dogru Karaciger Hacmi: 1514 ml / Tespit Edilen Karaciger Hacmi: 1512 ml
Dogruluk Orani: %99.9 / Islem Zamani: 3.4 sn.

Yontem: Tek Seed(Kok) nokta kullanilarak tespit edilmistir.
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Hasta-4

Gergek Resim Tespit Edilen Binary 3B Goriintii

Dogru Binary 3B Goriintii

Dogru Karaciger Hacmi: 1172 ml/ Tespit Edilen Karaciger Hacmi: 1249 ml
Dogruluk Orani: %93/ Islem Zamani: 3.2 sn.

Yontem: Iki Seed(Kok) nokta kullanilarak tespit edilmistir.
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Hasta-5

Gergek Resim Tespit Edilen Binary 3B Goriintii

Dogru Binary 3B Goriintii

Dogru Karaciger Hacmi: 1546 ml / Tespit Edilen Karaciger Hacmi: 1638 ml
Dogruluk Orani :%94 / Islem Zamani: 2.8 sn.

Yontem : Tek Seed(Kok) nokta kullanilarak tespit edilmistir.
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8. SONUC

Bu tez ¢alismasi kapsaminda, klinik medikal goriintii isleme alaninda CT goriintiiler
tizerinden karaciger dokusunun boliitlenmesi iizerine farkli teknikler karsilastirmali
olarak ele alinip, matematiksel ve uygulamali olarak incelenmistir. Geleneksel
boliitleme tekniklerinin, karaciger boliitlemesi i¢in ¢ogu durumda basarisiz sonuglar
trettigi gozlemlenmistir. Bu teknikler gerek islem zamani gerekse islem yiikii olarak
farkli agilardan eksiklikleri tespit edilmistir. Tiim bu problemler ayrintili olarak
incelenip, bu sorunlarin ¢6ziimii dogrultusunda yeni bir boliitleme yontemi bu ¢alisma

kapsaminda Onerilmistir.

Geleneksel boliitleme yontemlerinden bdolgesel tabanli Region Growing boliitleme
yontemi ile islem zamani agisindan istenilen basar1 orani elde edilse bile performans ve
dogruluk agisindan son derece basarisiz bir boliitleme islemi gerceklestirilmektedir.
Maximum Likelihood and Gaussian Density Estimation ve Bayesian gibi sinifsal tabanli
boliitleme yontemlerinde ise genelde iterasyonlardan kaynakli yiiksek islem zaman
maliyeti ve dogruluk orani son derece diisiik boliitleme islemi gergeklestirmektedir.
Level Set and Curve Evolution yonteminde bolgesel ve sinifsal tabanli boliitleme
yontemlerinden farkli olarak egim tabanli bir boliitleme yaklasimi kullanilmaktadir. Bu
yontem dogruluk agisindan diger iki yonteme gore son derece basarili sonuglar iiretmis
olsa da islem zamani agisindan son derece maliyetlidir. Ayrica, farkli resim ¢esitleri
tizerinde farkli sonug {ireten (optimize olmayan) ve resim iizerinde bir takim 6n iglemler
yapmay1 zorunlu tuttugundan dolay1 3-B resimler i¢in performans bakimindan etkin bir
boliitleme yontemi olmadig1 bu calisma kapsaminda tespit edilmistir. Tez ¢alismast i¢in
Onerilen 6zgilin boliitleme yontemi geleneksel (Region Growing, Level Set) gibi bazi
algoritmalar1 igerisinde barindiran melez bir yontemdir. Tim bu ydntemler
birlestirilerek oOnerilen 6zgiin algoritmanin daha efektif, dogru ve otomatik calismasi
i¢cin farkli bakis agilar1 ve farkli algoritmalar ile tekrar yorumlanip basarili bir karaciger
boliitleme algoritmasi olusturulmustur. Elde edilen bu algoritma dogruluk, performans
ve islem zamani olarak profesyonel klinik uygulamalardaki yiiksek dogruluk ile

sonuglar liretmistir.
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Ek olarak, onerilen 6zgiin algoritma gelistirilmeye acik farkli doku ve organlar igin de
boliitleme stratejilerin gelistirilmesinde kolaylikla kullanilacak uyarlanabilir ve esnek
bir yapiya sahiptir. Bu baglamda gelistirilen algoritmanin farkli organ ve dokular i¢in

kullanilmas1 planlanmaktadir.
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