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(ANALYSIS OF GALL-BLADDER IMAGES BY USING STATIONARY
WAVELET TRANSFORM AND DISCRETE WAVELET TRANSFORM)
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OZET/ABSTRACT

Ayrit sezimi algoritmalar1 biyomedikal goriintii analizinde 6nemli algoritmalardir. Bu c¢aligmada
ayrit sezimi i¢in, histogram esleme, ayrik dalgacik doniisiimii (ADD) ve duragan dalgacik doniistimii
(DDD) yontemleri, safra kesesi ses iistii imgelerinin kalitesini iyilestirmede kullanilmistir. Ayrica,
ortanca siizgegleme algoritmasi, bu tekniklerden sonra goriintii {izerine uygulanmistir. Sonugta bu
algoritmalarin basarimi, goriintii entropi, parcali t-testi ve CPU zamani gibi ¢esitli bagsarim 6Slgiitleri
kulllanilarak karsilagtirilmistir.

The edge detection algorithms are important in biomedical image analysis. In this work
histogram equalization, the discrete wavelet transform and the stationary wavelet transform
techniques were used to improve the quality of the gall bladder ultrasonic images for edge detection.
Also the median filtering algorithm was used after applying the both techniques. Then the
performances of these algorithms were compared by several performance measures such as image
entropy, paired t-test, and CPU time.
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1. GIRIS

Giliniimtizde tibbi imgelerde ilintili 6zelliklerinin ¢ikarimi islemi, tibbi teshis i¢in 6nemli bir
rol oynamaktadir. Fakat bdyle islemler, yakalama islemi adiminda imgedeki bozulma ve
fazlaliklarin varlig1 nedeniyle engellenmektedir. Ayrica bu bozulmalar, benek gibi ¢arpimsal
giiriltiiniin oldugu durumlarda ve diisiik sinyal-imge oraninda ¢esitli tibbi imge yontemlerinde
belirgindir ve ilinti ¢ikarimi islemini olduk¢a zorlastirir. Ozellikle bu durum, tan1 amach
kullanilan ses {istli imgelemede belirgindir. Genelde, ses iistii imgeleme kistik veya su dolu
yapilardan kati olan1 ayirmada kullanilir. Tan1 amach ses iistii imgelerinden karaciger, safra
kesesi, dalak ve bobrek gibi yumusak dokularda diisiik karsitlikli lezyonlarin belirlenmesinde
yararlanilir. Ayrica ses iistii imgeleme kist yada tiimorlerin varliginda karin ve meme
dokusunu taramada da kullanilmaktadir. Ses {iistii tarama ile elde edilen imgeler, ¢cogunlukla
dokunun normal yada anormal olma olgusunu tanimlamada bir réontgen uzmani veya doktor
tarafindan okunur (Czerwinski vd., 1999; Chalana ve Kim, 1997; Xie vd., 2005).

Daha ileri islemler ve imgenin kalitesini artirmak i¢in ¢esitli imge iyilestirme yontemleri
vardir. Safra kesesi ses listli imgeleri diisiik frekanslarda bilgileri igerir ve safra kesesinin sekli
diisiik frekansli eleman bilgilerinden ¢ikarilir. Bu nedenle safra kesesi ses iistii imgelerine
ayrit sezimi algoritmalar1 uygulamadan 6nce, yliksek frekans elemanlar1 yok edilerek ayrit
cikariminin kalitesi iyilesitirilir ve imge giiriiltiiden temizlenir.

Uyarlanir histogram esleme; dogal imgeler, tibbi imgeler ve diger gorsel olmayan imgeler
i¢in bir karsithk pekistirme yontemidir (Pizer vd., 1987; Lehr ve Capek, 1985). imgedeki
karsithgr gri diizeyi degerlerinin orani ile belirler. Uyarlanir histogram esleme daha ileri
islemler i¢cin imgenin yerel karsithigin1 daha iyi hale getirir. Yiiksek karsitlikli imge, ayrit
sezimi i¢in daha iyi basarim saglar.

Dalgacik kurami, birbirinden bagimsiz olarak gelistirilen bir ¢ok yontem ig¢in yapisal
baglayicilik yoniinden birlestirici bir nitelik tagimaktadir. Dalgacik doniisiimii, medikal
imgeleme, iletisim, imge isleme vb. gibi sinyal isleme algoritmalarinda cesitli alanlara
uygulanabilen genel bir tekniktir. Cogunlukla, duragan olmayan sinyallere uygulanir. Cilinkii
klasik Fourier doniisiimii ve kisa sureli Fourier doniisiimiine alternatif bir yontemdir. ADD
farkli olgeklerde sinyalin ¢oziiniirliigiinii verir. Sinyalin yaklagim ve detay katsayilar1 her
ayristirma seviyesinde hesaplanir. Yaklasim katsayilari, sinyalden algak frekans bilgisinin
ayristirtlmasi i¢in kullanilir (Coifman ve Wickerhauser, 1994; Daubechies, 1992; Mallat,
1989).

DDD, farkli ayristirma seviyelerinde imgede ornek seyreltme isleminin yapilmadigi
ADD’ye benzer bir yontemdir. Elde edilen imge baslangi¢ imgesi ile aynit uzunluktadir.
Yiiksek ve alcak geciren siizgegler her seviyede degisir. Algak geciren siizgec ¢ikist baslangic
imgesinden algak frekans bilgisinin ¢ikarilmasinda kullanilir.

Yukarida deginilen iki yontemin safra kesesi ses iistii imgelerine uygulanabilirliginin
gozlenmesi ile bu iki yOntem, ortanca siizgeclemeden Once safra kesesi imgelerine
uygulanmigtir. Ortanca slizgegleme imgede, ayrit sezimi i¢in Onem tasiyan kenar
keskinliklerinin bozulmadan giiriiltiinlin siiziilmesini saglar. Caligmada, bu iki ydntem
uygulandiktan sonra elde edilen son imge, imge entropi, parcali t-testi ve CPU zamamn
yoniinden karsilastirilmisgtir.

2. IMGE UZERINE UYGULANAN KURAM

Bu boliimde uyarlanir histogram esleme, DDD, ortanca slizgecleme ve ayrit sezimi
yontemleri gosterilecektir.
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2.1. Uyarlanir Histogram Esleme

Imgenin histogram1 gri seviyelerinin olasilik degerlerinin kestirimini verir. Histogram
esleme imgede, gri seviye degerlerinin bir doniisiim islevi ile esit olarak dagilimi saglar. Bu
imgenin genel karsithigini artirir. Uyarlanir histogram esleme farkli doniisiim islevleri kullanir.
Bu yontemle goriintiideki ayrik bolgeler arasindaki iliski saglanir ve yerel karsitlik iyilestirilir
(Gonzales ve Woods, 1992).

2.2. iki Boyutlu Ayrik DDD

ADD, farklh kesim frekanslarinda imgenin sayisal olarak silizgeclendigi bir yontemdir.
Sayisal siizgecleme, ana dalgacik islevinden elde edilen algak ve yiiksek geciren siizgec
katsayilariin kullanilmasi ile yapilir. Bu sinyal, her ayristirma seviyesinde 2 ile oOlcek
seyreltme islemine uygulanir.

Ayrik DDD’de, 2 ile ol¢ek seyreltme islemi yapilmadan ADD’deki adimlar kullanilir.
DDD’den sonra elde edilen imge, baslangi¢c imgesi ile ayn1 uzunluktadir. Baglangic imgesinde
ornek seyreltme islemine uygulanmasi yerine, ana dalgacik doniisiimiinden elde edilen algak
ve yiiksek geciren siizge¢ katsayilari imgeye her ayristirma seviyesinde uygulanir. DDD
yontemi degisimsiz giiriiltii yok etme uygulamalari i¢in kullanilan bir yontemdir.

2.3. Ortanca Siizgecleme

Yumusatma siizgegleri; belirli komsu, bulanik kenarlar ve keskin detaylardaki imgenin
benek degerlerinin ortalamasini alir. Bunun yanin sira, ortanca siizgegleme belirli komsulukta
benek degerlerinin ortancasi tarafindan imgenin benek degerinin merkezine konur. Verilen
komsulukta ilk benek degerleri artan derecede siralanir ve ortanca benek degeri, merkez benek
degeri olarak atanir. Bu islem imgede giiriiltiinlin yok edilmesini saglar ve kenar
keskinliklerini korur (Gonzales ve Woods, 1992).

2.4. Ayrit Sezimi

Ayn gri seviyelerine sahip imgede iki bolge arasindaki sinir1 kenar belirler (Aarnink vd.,
1998). Ayrit sezimi algoritmalari imgedeki kenar sinirlarinin agilimini saglar. Cogu ayrit
sezimi algoritmlariin amaci yerel tiirevleri hesaplamaktir. Kenarla yiiksek baglantili benek
degerleri degistiginde, yerel gradyan islecin sonucu kenarin belirlenmesinde kullanilan ytiksek
degere sahiptir.

Aynt seziminde imge maskeleme kullanilir. ‘sobel’, ‘prewitt’ gibi ¢esitli maskeleme
islegleri vardir (Gonzales ve Woods, 1992). Sekil 1°de, baslangi¢ safra kesesi ses tistii imgesi
ve imgenin ‘prewitt’ isleci kullanilarak yapilan ayrit seziminden sonra elde edilen imge

verilmistir.



Sayfa No: 26 B. KARAHODA, G. KOKTURK

(b)

Sekil 1. (a) Baslagi¢ safra kesesi ses iistii imgesi, (b) baslangig ses iistii imgesine ayrit sezimi
algoritmasi uygulandiktan sonra elde edilen imge

3. DENEYSEL CALISMA

Tiim deneysel sonuclar MATLAB kullanilarak elde edilmistir. Once, safra kesesi ses {istii
imgeleri histogram esleme algoritmasimna sokulmustur. Daha sonra 20’ye 20’lik komsu
maskelemeli ortanca siizgecleme elde edilen imgeye uygulanmistir. Sekil 2°de baslangic
imgesinin histogram degerleri ve histogram esleme sonucunda elde edilen imge verilmistir.
Sekil 2’den de goriilebilecegi gibi, uyarlanir histogram esleme imgede genel karsitligin
artmasindan ¢ok yerel karsithigin artmasini saglamistir. Uyarlanir histogram esleme ve ortanca
stizgeglemeden sonra bulunan imgeye ‘prewitt’ isleci ayrit sezimi i¢in uygulandiginda, ayrit
ezimi bagarimi Sekil 4a’da goriilmektedir. Bu sonug Sekil 1b ile karsilagtirildiginda bolgelerin
ayristirllmasinda basarimin arttig1 goriilmektedir.

Uyarlanir histogram eslemeden sonra, ayni yordam ayrik DDD ig¢in uyarlanir histogram
esleme yerine uygulanir. Caligmada; iki seviye dalgacik ayristirma, ‘sym5’ islevi kullanilarak
imgeye uygulanmistir. ‘Symlet’ dalgacik islevi, diisiik bantlarindan yiiksek frekans
katsayilarini ayristirmak i¢in kullanilmistir. Daha 6nce de belirtildigi gibi, safra kesesi ses istii
imgesindeki bilgi, algak frekans bilgisidir.
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Sekil 2. (a) Baslangig ses listii imgesinin histogram degerleri, (b) uyarlanir histogram eslemeden
sonraki histogram degerleri

Iki seviye ayrik DDD ayristirma sonucu yaklasim katsayilari, daha sonraki islemler icin
kullanilmistir. Detay katsayilarindaki bilgi ihmal edilir. Ciinkii bu bilgi yiiksek frekans
bilesenleri ile baglantilidir.

Sekil 3’te iki seviyeli ayrik DDD ayristirma algoritmasinin histogram degerleri
gosterilmigitir. Sekil 4b’de, DDD ve ortanca siizgeclemeden sonra ayrit sezimi sonucu
verilmistir. Sekil 4’ten de goriilebilecegi gibi, her iki yontemde ayrit sezimi algoritmasinin
basarimint  arttirmistir. DDD  yOntemi uyarlanir histogram esleme yontemi ile
karsilastirildiginda daha iyi sonug vermistir.

Sekil 3. iki seviye dalgacik ayristirmadan sonra imgenin histogram degerleri

Calismada, uyarlanir histogram esleme ve DDD yonteminin sonuglarini karsilastirmada bu
iki yontem igi¢ entropi degerlerinin degisimi ve CPU’da harcanan zaman hesaplanmustir. ki
ve daha fazla safra kesesi test imgesi, bu yontemlerin basariminin karsilastirilabilmesi i¢in
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imge secilmistir. Cizege 1 ve Cizelge 2’de, sirasiyla, bu ki yontemin CPU’da harcanan zaman
ve entropi degerleri yoniinden karsilastirma sonugclar1 verilmistir. imgedeki kullanilan entropi
algoritmasi asagidaki gibi tanimlidir.

— Lp.log,(p) (D

(@) (b)

Sekil 4. (a) Ortanca siizgecleme ve uyarlanir histogram eslemeden sonra imgeye uygulanan ayrit
sezimi sonucu, (b) ortanca siizgegleme ve iki seviye dalgacik doniisiimiinden sonra imgeye uygulanan
ayrit sezimi sonucu

Cizelge 1. Imgedeki entropi degerlerinin degisimi

Baslangic imgesi Test imgesi 1 Test imgesi 2
Baslangig Imgesi 4.6429 4.8528 4.5980
Uyarlanir Hist. Esleme 5.2434 5.4637 5.2081
DDD 5.6298 5.7163 5.6674

Cizelge 2. Her iki yontem icin hesaplanan CPU zamanlari

Baslangic Imgesi Test Imgesi 1 Test Imgesi 2
Uyarlanir Hist. Esleme 0.2344s 0.1719s 0.2031s
DDD 1.0625s 1.2500s 1.2813s

Bu calismada, iki farkli giris i¢in pargali t-testi hesaplanmistir. Bu test iki gir,s arasindaki
anlamli olma yada olmama arasindaki farklar1 anlamada kullanilmistir. Pargali t-testi;
baslangi¢c imgesi/test imgesi 1, baslangi¢c imgesi/test imgesi 2 ve test imgesi 1/test imgesi 2’ye
uygulanmustir. Ciinkii imge iki boyutludur. Bos hipotezinin kullanilmamasi iki goriintiiniin her
sutunu arasinda test edilmistir. Cizelge 3’te bos hipotezinin kullanilmadigi kolonlarin sayisi
verilmisgtir.
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Cizelge 3. Bos hipotezinin kullanilmadigi kolon sayist

Baslangig I./Test I. 1

Baslangic I./Test 1. 2

Test 1. 1/Test 1.2

Baslangig Imgesi 371 469 460
Uyarlanir Hist. Esleme 466 423 511
DDD 495 530 531

Bu calismada ayrica, DDD’nin basarimi ADD karsilastirilmistir. Sonuglar Cizelge 4,

Cizelge 5 ve Cizelge 6’da verilmistir.

Cizelge 4. imge entropi degerlerinde DDD ve ADD i¢in degisimlerin karsilastirilmasi

Baslangig Imgesi Test imgesi 1 Test Imgesi 2
DDD 5.6298 5.7163 5.6674
ADD 5.6686 5.5744 5.4743

Cizelge 5. Her iki yontem i¢cin CPU zamanlari

Baslangig imgesi Test Imgesi 1 Test Imgesi 2
Uyarlanir Hist. Esleme 0.2344s 0.1719s 0.2031s
DDD 1.0625s 1.2500s 1.2813s
ADD 0.2813s 0.2969s 0.3125s

Cizelge 6. DDD ve ADD ig¢in bos hipotezini kullanilmadigi kolon sayisi

Baslangig I./Test 1. 1

Baslangig 1./Test 1. 2

Test I. 1/Test 1.2

DDD 495 530 531
ADD 559 535 571
4. SONUCLAR

Calisma sonucunda, hem uyarlanir histogram esleme hem de DDD yonteminin safra kesesi
ses istli imgelerinde ayrit sezimi basarimint artirmistir. Baslangic imgesinin entropi degerleri
ve bos hipotezinin kullanilmadigi kolon sayist degerlerinin her iki yontemde de artig
gozlenmistir. Ayrica, DDD’nin daha iyi basarim gosterdigi goriilmektedir. Uyarlanir
histogram esleme ile karsilagtirildiginda daha anlamli olmasi bakimindan iki test imgesinin
her kolonu arasindaki farklar belirgindir ve entropi degerleri daha biiyliktiir. Uyarlanir
histogram eslemenin CPU zamaninda daha iyi basarim verdigi goriilmektedir. CPU zamanlari
arasindaki fark ihmal edilemez diizeydedir ve bu nedenle iki yodntemin hangisinin
kullanilacagi CPU zamani ve ayrit sezimi bagarimi agisindan degerlendirilmelidir.

DDD, safra kesesi ses listli imgeleri i¢in ayrit sezimi basarimini iyilestirmistir. Fakat, DDD
yerine ADD kullanilarak ayni analiz yapildiginda ADD basarim yoniinden daha iyi sonug
vermektedir. DDD ile karsilastirildiginda, entropi degerleri daha biiyiiktiir ve CPU zamani
ADD yonteminden daha kiigiiktiir. Parcali t-testi yoniinden ise, ADD yonteminde tiim test
imgeleri i¢in bos hipotezi tiim kolonlarda kullanilmamustir.
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