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The study presents a semi-automatic heuristic segmentation scheme that aims to extract skull contours from
transcrebellar fetal head images of ultrasound modality, where the system relies on an average shape model
learned from training images and an intensity-based averaging procedure which searches for subjectively
optimal points in neighborhoods of model points. Semi-automaticity arises from manually marking few
points on input images. Figure A is a flowchart of the overall system.
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Figure A. Flowchart of the proposed segmentation scheme

Purpose:
This work proposes a heuristic approach attempting to segment fetal skull structures in ultrasound images.
The objective of obtaining skull boundaries is to exploit them in automated prenatal diagnosis.

Theory and Methods:

An average shape model describing the coordinates of skull boundary points in a normalized frame is used
to find true coordinates of sought points. The search process is based on a simple heuristic that uses linear
neighborhoods around specific average shape model points and locates the output points based on the
computation of a weighted average of coordinates depending on intensity distributions along neighborhoods.
The process requires marking four landmark points manually on the ultrasound image to segment.

Results:

The results are presented on samples selected from a dataset containing 358 fetal skull images. Since the
success of segmentation is evident from analysis processes that follow, the outputs are used in two distinct
classifiers aiming to detect the presence of the spina bifida pathology in fetuses. The performances are
convincing and are comparable to ground truth segmentations. Moreover, comparing segmentation outputs
to ground truth images in terms of Dice coefficient values, indicates high visual similarity.

Conclusion:

A fully-automatic segmentation engine for fetal skulls in US images is an ultimate goal for automatic
prenatal diagnosis. However, the proposed semi-automatic scheme requires a minimal effort and provides
satisfactory results, both when the outputs are visually evaluated and when used as input to classifiers.
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Amaglar iyi-tammli gorevlerle belirlenen ve genellikle otomatik uygulamalar i¢in anlamli olan imge
boliitleme, ilgilenilen piksellerin ¢evrelerinden yalitilmasini ele alir. Fazlalik ve hamlik nedenleriyle artik,
yararsiz ve hatta gorev-zorlastirici olabilen verinin basitlestirilip, derlitoplu gosterimlerinin elde edilmesi ve
yararli Ozniteliklerin ¢ikarilmasi gerekir. Bu ¢alismada, enine-kesit fetal kafataslarini gosteren monokrom
ultrason imgelerindeki kafatasi gevritlerinin bulunmasi igin bulugsal bir yaklasim sunulmaktadir. Siirecin
baginda, kullanicinin girdi imgedeki kafatasi cevriti iistiinde az sayida noktayi elle isaretlemesi
beklenmektedir. Cevritlerin parlak piksellerden olusmasi ve goriintileme-kaynakli boliitler arasinda
kopukluklar olmasindan hareketle, bulugsal yontem, ortalama sekil modeli ve yogunluga-dayali ortalama
konum bulma kavramlarindan yararlanmaktadir. Ornek imgelerdeki sonuglar temel dogru béliitlemeler ile
karsilastirildiginda, ortalama %96,5 benzerlik gozlemlenmektedir. Doyurucu olan gorsel sonuglar spina
bifida tanisinda girdi oldugunda da F-6l¢iisii ve GMRP tiiriinden daha iyi veya karsilastirilabilir niteliktedir.
Onerilen yontem, belirli otomatik tam sistemlerinde kolaylastirici bir etken olabilecektir.
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Image segmentation, whose objectives are set by well-defined tasks and which is generally significant for
automatic applications, deals with isolating image pixels of interest. Data; which might be redundant, useless
or even task-complicating due to amount and rawness, must be reduced, compact representations must be
obtained and useful features must be extracted. In this work, a heuristic approach for detecting skull contours
in monochrome ultrasound images displaying transcerebellar fetal skulls is described. At the start of the
process, the user is expected to mark few points manually along the skull boundary on the input image. Due
to the bright-pixels composition of skull contours and discontinuities between edge segments arising from
imaging modality, the heuristic method utilizes the concepts of average shape model and intensity-based
computation of average positions. The results on sample images, when compared to ground-truth
segmentations, indicate a 96,5% similarity on average. When the visually-satisfactory outputs are used as
inputs in diagnosis systems for spina bifida detection, either better or comparable results are obtained in
terms of F-measure and GMRP. The proposed method is supposed to be a facilitative factor in certain
automatic diagnosis systems.
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1. Giris (Introduction)

Sayisal bir imgeyi birden ¢ok bolgeye ayirmak anlamina gelen imge
boliitlemenin amaci, imge gosterimini basitlestirerek ¢oziimlemesi
daha anlamli bir bigime doniistirmektir. Boliitleme, yaygin olarak
imgelerdeki nesnelerin, bolgelerin ve sinirlarin konumunu belirlemek
icin kullanilir [1]. Bagka bir deyisle; imge boliitleme, ayni etikete
sahip pikseller belirli ortak 6zellikler barindirirken, her piksele bir
etiket atamadir. Imge béliitlemenin yararli oldugu uygulamalara bir
ornek, girdileri imgeler olan siniflandirma [2] sistemleridir.
Imgelerdeki ilgilenilen nesneleri bulmak, sonra is gorecek 6znitelik
¢ikarimi ve siniflandirma, program birimleri i¢in bir gerekliliktir.
Yapilarin iyi modellenebildigi basit durumlar disinda; imge boliitleme
goriintii isleme ve bilgisayarla gorme alanlarinda heniiz kesin ¢dziimii
bulunmayan en zor gorevlerdendir. Genellikle 6znel bir nitelik tagiyan
boliitleme yontemlerinin bagarimi, izleyen agamalardaki ¢oziimleme
gorevlerinin bagarimiyla iligkilendirilir.

Imge béliitleme amactyla kullanilan ydntemleri genel gergevelere
oturtmak zordur. Bununla beraber, yararlanilan temel 6zellikler piksel
yogunluklarinin benzerlikleri ve komsu piksellerdeki yogunluk
suireksizlikleridir. Yogunluk benzerligine dayali yontemler, imgeyi
Onceden belirlenmis 6Slgiitlere gore kendi iginde benzer bolgelere
ayirmay1 hedefler. Esikleme (thresholding) [3], arka plan ¢ikarma
(background subtraction) [4], bolge biiylitme (region growing) [5],
bolge aymrma ve birlestirme (region splitting and merging) [6]
yogunluk benzerliklerinden yararlanan yaklagimlardandir. Yogunluk
bilgisinin uzamsal diizende nasil yer aldigindan yararlanan dokuya
dayali (texture-based) yontemler [7, 8] de bu grupta incelenebilir.
Dokuya dayali benzerlikler, pikseller arasindaki birebir yogunluk
benzerlikleri degil, birbirine yakin piksellerin olusturdugu piksel
gruplarinin  (bolgelerin) matematiksel olarak modellenen ortak
ozellikleri gercevesindeki benzerliklerdir. Bu ortak ozellikler de
yogunluk ve birbirine gdre konum verisini kullanir. Siireksizlige
dayali yontemler, imgeyi komsu pikseller arasindaki beklenmedik
yogunluk degisimleri temelinde bolgelere ayirir. Kenar bulma (edge
detection) [9] bu tiirden boliitlemenin odagindadir. Cogu zaman,
birden fazla ve olasilikla farkli kategorilerden yontemin beraber
kullanilmasinin béliitleme basarimimi artirdig da goriilmektedir. ki
kategoriden hangisine ait oldugunu vurgulama kaygisi olmadan,
ikisinden de yararlanabilen, yapay zeka [10] ve yapay 6grenme [2]
disiplinlerinden ayri tutulamayacak bir¢ok béliitleme yaklagimindan
s0z edilebilir. Piksel gruplarini bulma (clustering) [11, 12], renk ve
yogunluk gibi benzer 6zelliklere sahip piksellerin gruplara ayrilmasi
ilkesiyle caligir. Cizge bi¢ciminde orgiitlenen pikselleri kullanip, ¢izge
kesme (graph cut) [13] yontemleriyle bolgeleri belirlemek olasidir.
Bolitlemenin ~ temel  Ozellikleri  birlestirilip  bigimbilimsel
(morphological) [14] yontemlerden yararlamilabilir. Frekans alam
yontemleri [15], derin 6grenme [16], 6nsel bilgiye giivenen model
uydurma [17, 18], degiskenlik veya sagilim bulunan durumlarda
bi¢imi bozulabilen gériiniim modelleri (active appearance models)
[19, 20] gibi yaklasimlar bulunmaktadir. Model uydurmada eksik veri
varsa, beklenti en biiyilitme (expectation maximization) [21]
algoritmasiyla, yinelemeli adimlarda eksik verinin olasiligini en
biiyiikk duruma getiren parametre degerlerinin kestirilmesinde, eksik
veri ve eldeki parametre degerleri kullanilarak eksiksiz veri i¢in bir
beklenti degerinin hesaplanmasi ve bu siirecin yakinsamaya kadar
yinelenmesi yoluna gidilebilir. Son parametre degerleri, model
uydurmada kullanilan eksiksiz verinin en iyi kestirimini hesaplamak
icin kullanilir.

Genel cercevede ele alinan boliitleme yaninda, tibbi imgelerin
boliitlenmesine ayrica deginmek gerekir. Problemin ne olduguna baglh
olarak degerlendirilen bdliitleme gorevleri, tibbi imgeler agisindan
hedeflenen  uygulamanin  basarmasi  beklenenler  1s18inda

degerlendirilmelidir. Béliitlenen yapilarin ne oldugu ve goriintiileme
tekniklerinin c¢esitliligi de bilindiginde, her bir belirli yontem veya
uygulama ayr ele alinmalidir. Béyle bakildiginda, sunulmus olan
yontemler ¢cok sayidadir. Yapay 6grenmeye [2] dayali yontemlerde,
yalnizca imgeye ait yapmin kullamldigt ogreticisiz ve Ogrenme
orneklerinden yararlanarak imge isleme gorevine eldeki veriyi katan
ogreticili yontemlerden soz edilebilir. Imge boliitlemenin de iinde
yer aldigi ¢esitli tibbi imge ¢ozlimleme gorevlerine, son yillarda, derin
ogrenme (deep learning) yontemlerinin uygulanmasi [16, 22] egilimi
gozlenmektedir. Yineleyen sinir aglarinin (recurrent neural networks
(RNN)) prostat boliitleme i¢in uygulanmasi [23] ve evrigimsel sinir
aglarinin (convolutional neural network (CNN)) goglis imgelerinin
boliitlenmesinde kullanimi [24], ultrason (US) goriintiileme ile
edinilen tibbi imgelerin boliitlenmesine iliskin 6rneklerdir. Kafataslari
ozelinde bakildiginda, {i¢ boyutlu US ile edinilen fetal kafatasi
imgelerinin bdliitlenmesinde baglamsal ve yapisal bilgiyi de siirece
koyan iki-agamali CNN ile c¢aligan yontem [25] derin Ogrenme
yaklagimlarindan bir digeridir. Kolonoskopi video gergevelerinde
goriintiilenen poliplerin bdliitlenmesi i¢in sunulan ydntemde [26],
poliplerin siradiizensel ozellikleri tam evrisimsel sinir agi ile
ogrenilmekte ve polip smirlarina iliskin igerik bilgisi dokuya dayali
gosterimle modellenmektedir. Derin 6grenme yontemlerinin yani sira,
tibbi imgelerin bdliitlenmesi i¢in Onerilen ve daha alisilageldik
kavramlardan yararlanip diger farkli yaklagimlarla is birligi iginde
calisgan yontemler de bulunmaktadir. US gogiis imgelerinin
boliitlenmesi {izerine bir tarama sunan c¢aligma [27]; ele alinan
yontemleri esikleme, gruplama, su havzasi (watershed) [14, 28],
cizge, aktif gevrit [29], Markov rassal alan [30] ve sinir aglar [31]
tabanlt olarak smiflandirmaktadir. Morfolojik islemler, piksel
¢ikarma, esiklemeye dayali boliitleme ve imge slizme araglarindan
yararlanarak beyin ur yapilarinin ¢evre dokulardan ayrilmasi [32],
otomatik bir baglangic noktasi se¢ciminden sonra temelde bdolge
biiyiitmeye gilivenerek akciger lezyonlarinin g¢ikarilmasi [33], tibbi
imge ¢ozlimlemesinde kenarlara dayali aktif cevrit modellerinin
kullanilmas: [34], karacigerde bulunan kétiiciil urlarin bilgisayarl
tomografi (CT) imgelerinden bulanik bir 6l¢ek-kernel (scale-kernel)
gruplama gergevesinde belirlenmesi [35], karin bolgesinin karsithigi
(contrast) 1iyilestirilmis CT taramalarinda bobrek ve korteks
dokusunun sinirinin belirlenmesi amaciyla gelistirilen model-tabanl
yaklasim [36] anilabilecek sistemlerin ornekleridir. Kisaca, tibbi
imgeleri boliitleme yontemlerinin; hangi doku veya organi ¢ikarmay1
hedefledigi, kullanilan goriintiileme teknigi, yetecek basarim diizeyi
gibi farkli yonlerden ¢esitlemeleri ¢ok sayidadir.

Bu ¢alismadaki fetal kafataslarini boliitleme probleminin baglami da
dikkate alinarak, boliitleme yaklagimlari, siiregte insan katkist olup
olmamasina bagli olarak yari-otomatik ve tam-otomatik olarak
siniflandirilabilir. Tam-otomatik boliitleme gerceklestiren
yontemlerin, girdi imgeyi higbir agamada insan girigsimine gereksinim
duymadan boliitleyip ¢iktiyr iiretmesi beklenir. Ne yazik ki, birgok
durum i¢in bu kolay degildir, ¢linkii girdi imgeler boyut, konum,
yonelim, poz gibi 6zellikler bakimindan farkli kosullarda alinmakta
ve nirengi noktalarinin otomatik bigimde edinilememesi nedeniyle
hizalanmalar1 da otomatik olarak yapilamamaktadir. Imgelerde
bulundugu varsayilan nirengi noktalarina ait modellenebilen ortak bir
ozelligin bulunmasi, her imgede en az bir tane bdyle noktanin
seziminin yapilarak sonraki boliitleme girisimlerinin de otomatik
yollara glivenmesini saglayabilirdi. Ele alinan enine-kesit fetal
kafatas1 imgelerini boliitleme probleminde, deneyimlerin gosterdigi
kadariyla, bu tiirden ortak bir 6zellik bulunmamaktadir. Sekil 1 ve
Sekil 2, bi¢cim ve goriiniim yonlerinden farkliliklar igeren enine-kesit
fetal kafatas1 imgelerini ikili gruplar olarak gostermektedir.

Tam-otomatik bdliitlemenin zor oldugu durumlarda, en az insan
etkilesimi gerektirmesi hedefiyle yari-otomatik boliitleme de bir
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Sekil 2. Yogunluklar farkli olup denk diigsen nirengi noktalari (Corresponding landmarks with different intensities)

¢oziim olarak dikkate alinabilir. US goriintiileme ile edinilen
monokrom enine-kesit imgelerden yari-otomatik boliitleme ile fetal
kafataslarmin cevritlerini ¢ikarma probleminin ¢oziimiinii igeren
bulussal siireg $6yle ortaya konmaktadir: Girdi bir imge verildiginde,
kullanict kafatasi gevriti iistiinde dort nokta isaretler. Bu noktalarin
ikisi oksipitofrontal ¢apin (OFD) iki ucu ve diger ikisi biparyetal ¢apin
(BPD) iki ucudur Sekil 3, enine-kesit bir fetal kafatas1 imgesinde bu
boyutlar1 gostermektedir.

Sekil 3. Oksipitofrontal ¢ap ve biparyetal ¢ap
(Occipitofrontal diameter and biparietal diameter)

Dort nokta isaretlendikten sonra, boliitleme yapan sistem, kafatasi
cevriti listiinde her komsu noktalar ¢iftinin egit aralikli oldugu sabit
sayida nokta belirlemek {izere kosar. Noktalarin belirlenmesi
stirecinde; bagvurulan bir ortalama sekil modeli kullanilmakta ve
boliitlemenin ¢iktist olan her nokta, ortalama sekil modeline ait
noktalarin yakin komsuluklarindaki noktalar arasinda yogunluga-

682

dayali ortalama konum bulma ilkesiyle aranmaktadir. Ortalama sekil
modelini elde ederken; imgelerden olusan bir veri kiimesi kullanilip,
biitlin imgelerdeki ilgilenilen noktalar igsaretlenmekte ve isaretlenmis
biitlin imgeler 6nisleme gerceklestirilip diizgelenmis bir g¢ergeveye
doniistiiriildiikten sonra ortalama nokta koordinatlar1 bulunmaktadir.
Diizgelenmis imgeler; gecerli parametre degerleri kullanilarak
imgelerin Gtelenmesi (veya kirpilmasi), dondiiriilmesi, 6lgeklenmesi
ve sonugta ortak bir ¢cercevede kayitlanmasi ile elde edilir.

Bolitleme aracini kosturmadan 6nce dort noktanin isaretlenmesi,
isaretlenen hangi noktanin hangi nirengi noktasina kargilik geldiginin
bilinmesini gerektirmemekte ve bu ¢ikarim bdliitleme aracina
birakilmaktadir. Isaretlemenin herhangi bir sirada yapilabilmesine
karsmn, bagarili ¢iktilar elde etmenin olmazsa-olmaz kosulu,
kullanicinin hangi sirada olursa olsun bu doért noktanin konumunu el
ile olabildigince dogru isaretlemesidir.

Makalenin sonraki boliimiinde, oOnerilen bulussal bolitleme
yonteminin agsamalari farkli bagliklar altinda agiklanmaktadir. Takip
eden boliimlerde, ornek imgeler igin boliitlemeler gosterilmekte,
boliitleme ¢iktilarinin temel dogru (ground truth) bolitlemeler ile
benzerligi nicel olarak ortaya konmakta, ayni1 ¢iktilarin dogum Sncesi
donemde spina bifida patolojisini saptamak igin tasarlanan otomatik
tani sistemlerinde [37, 38] kullanilmasinin basarimi yine temel dogru
boliitlemeler ile karsilastirilmakta ve sonuglara varilmaktadir.
Onerilen bulugsal yontemin anilan tiirden otomatik tan1 sistemlerinde
kolaylastiric1 bir etken olmasi1 beklenmektedir.

2. Onerilen Yontem (The Proposed Method)

Ilgilenilen bdliitleme problemi, enine-kesit kafataslarini goriintiileyen
US imgelerindeki kafataslarinin gevritlerinin belirlenmesi olarak
tanimlanabilir. Hedeflenen, her birinde yalmz bir kafatas
goriintiilenen imgelerde kafatasi c¢evritinin, goriintiileme hangi
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Olgekte ve soz konusu gevrit hangi yonelimde olursa olsun, sabit
sayida, sirali, cevritin biitiinlinii gosteren ve esit aralikli ardigik
pikseller olarak belirlenmesidir. Gelistirilen yontemde basarilmasi
gereken  gorevlerin  diizgelenmis  ¢ergevelerde  yapilmasi
tasarlanmistir. Diizgelenmis gergevelerde, her imgedeki s6z konusu
kafatast cevriti ayni Olgege ve ayni yonelime doniistiiriilmiis
olmalidir. Onerilen yéntemde iki ana gorev bulunmaktadir: 1) Ornek
imgeler ile bir ortalama sekil modeli elde etme, 2) Ortalama sekil
modelinden ve girdi bir imgede el ile isaretlenen dort noktadan
yararlanarak, yogunluga-dayali ortalama konum bulma ilkesini
kullanip boliitleme ¢iktis1 olan 240 noktanin konumlarini bulma.
Noktalarin sayisinin 240 sabit degeri 6rnekleme siklig1 olarak uygun
bulunan bir tasarim tercihidir. lk gorev, bir kere cevrim dist
yapilmakta ve kosma zamani karmagikligina yol agmamaktadir.
Betimleyici bir modelin yapimminda, 240 noktas: isaretlenerek
aciklanmig olan imgelerden olusan bir veri kiimesi kullanilmaktadir,
ancak bu zorunlu degildir. Tasarimcilar kendilerinden emin
olduklarinda, ortalama sekil modeli digaridan verilen hazir bir model
de olabilir.

2.1. Ortalama Sekil Modelinin Olusturulmasi
(Construction of the Average Shape Model)

Her 6rnek imge icin, kafatasi cevriti tistiinde bulunan 240 nokta
belirlenir. Bu 240 noktay: elle belirlemek elverissiz oldugundan;
kafatasinin 6n ucundan baslayarak, saat yoniinde ilerleyerek ve esit
araliklar takip ederek, 6n u¢ noktadan saatin tersi yoniinde bir aralik
geride olan noktaya varana kadar, 24 nokta isaretlenir. Kafatasinin 6n
ucu, OFD’nin iki ucundan kafatasinin 6niinde olanidir. Esit araliklarin
“esitligini” isaretlemeyi yapanin algisi belirler. Ardigik isaretlenen her
iki nokta arasinda yaklagik olarak egit aralik olmasina ve kafatasinin
tanimlayict noktalariin gevritlerin izinin siiriilmesindeki dogru
adimlarda isaretlenmesine dikkat edilir. Tanimlayic1 olan 4 nokta
OFD ve BFD’nin u¢ noktalaridir. Isaretleme siireci belirtik olarak
orneklenirse; kafatasinin 6n ucu ilk, sag ucu yedinci, arka ucu on
tigiincii ve sol ucu on dokuzuncu adimlarda isaretlenir. 24 noktanin
isaretlenmesinden sonra, isaretlenme sirasi bakimindan birbirine
komsu olan her iki nokta arasinda, dokuz nokta daha kiibik B-egrileri
(cubic B-splines) [39] ile belirlenir. Boylece, gevrit 24 + 24 x 9 =240
nokta ile tamimlanir. Sekil 4, gevritindeki noktalarin 24’ elle
isaretlenen ve 240 noktayla tanimlanan bir fetal kafatasi imgesini
gostermektedir.

Sekil 4. 240 noktayla tanimlanan kafatasi ¢evriti
(Skull contour described by 240 points)

2.1.1. Diizgeleme (Normalization)

Bir imge 240 noktasi isaretlenerek agiklandiktan sonra, kafatasini
diizgelenmis bir ¢ergevede gostermek igin gereken adimlar sirasiyla

uygulanir. Diizgeleme icin gergeklestirilen eylemlerin sirali listesi
sOyledir:

e Aciklanan imge /, OFD’nin iki ug¢ noktasini birlestiren ¢izginin
imge diizleminin yatay eksenine paralel olmasi i¢in dondiiriiliir.
Sonug imge /,’dir.

e Imgenin gereksiz boliimlerini atmak igin, /. kirpilir. 7’deki
OFD’nin ug noktalarini birlestiren dogru par¢asinin uzunlugu M ile
ve BPD’nin ug noktalarini birlestiren dogru pargasinin uzunlugu m
ile gosterilirken, kirpma ile yatay uzunlugu 1,2 x M ve dikey
uzunlugu 1,2 x m olan bir /. imgesi elde edilir. M ve m sirastyla bir
elipsin ana eksen ve kiigiik eksen uzunluklar1 olarak algilanabilir.
Iy kafatasinin biitiin ¢evritini igerir, sola ve saga M’nin %10’u
kadar, yukar1 ve asagi m’nin %10’u kadar uzar. Sekil 5’te,
varsayimsal bir ¢gevrit i¢in kirpma gosterilmektedir.

¢ Ortalama bir model, biiyiikliiii ayn1 olan imgelerle olusturulur. Bu
yiizden, I..’nin biyiikligli standart bir biiyiiklige ayarlanir
(imgenin yatay ve dikey boylarinda 6lgekleme yapilir).
Gergeklemede, /c’'nin yatay uzunlugu 228, dikey uzunlugu 200
piksel olarak secilmistir. Bu sayilar, ortalama bir durumda, ana
eksen uzunlugu M’nin kiiciik eksen uzunlugu m’ye oranini iyi
yaklagilmamaktadir. Sonug imge /.5 dir.

Sekil 5. Kirpma: dondiiriilmiis biitiin imge /- ve beyaz dikdortgenle
¢evrelenen kirpilmig imge /.

(Cropping: rotated whole image /- and cropped image /.. surrounded by the
white rectangle)

Gergek durumlarda, /s’nin 180 derecelik agiyla saat yoniinde veya
saatin tersi yonde dondiiriilmiis bi¢imi ve [ ile dondiiriilmiis
bi¢iminin simetrik bigimleri ile karsilasilabilir. Biyolojik siirecteki
kafatasi olusumunda ve goriintii ediniminde, sol ve sag ile n ve arka
arasinda yanlilik/6ncelik/fark  bulunmadigi i¢in, sozli edilen
gesitlemeler olanaklidir. Ortalama model olusumunda kullanilmak
iizere, Is’nin biitiin bu ¢esitlemeleri elde edilir. Bu adimdaki ¢iktilar,
diizgelenmis imgenin kendisi olan I'yes = Ires, I'es’nin 180 derece
dondiiriilmiis bigimi olan Pres, I'yes’nin simetrigi veya ayna goriintiisii
olan Pes ve FPres’nin ayna goriintiisii olan /s’dir. Sekil 6, Sekil 4’teki
imgenin diizgelenmis bigiminin Ires, Pres, Pres ve Fres gesitlemelerini
gostermektedir.

Veri kiimesindeki bir imge ic¢in diizgeleme adimlarimi kosarken,
aciklanan noktalarin x ve y koordinatlari, diizgeleme eylemlerinin
sonuglarini yansitmalar: i¢in ayarlanmaktadir. Bu ayarlamalar, nokta
koordinatlarini veya nokta indislerini giincellemek bigimindedir.
Ornek olarak, I/’nin indisi 1 olan noktast Ps’nin indisi 121 olan
noktasi olur. Bunun gibi, I/,;’nin indisi 61 olan noktasi /2cs’nin indisi
181 olan noktas: olur. Bagska bir 6rnek, I//’nin indisi 10 olan
noktasinin /. nin indisi 112 olan noktasi olmasidir.
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CY

Sekil 6. Sekil 4’teki imgenin dort gesitlemesi: Ives (a) Pres (b) Pres (¢) FPres (d)
(The four variations of the image in Figure 4: I'yc; (2) Pres (b) Pres (€) Fres (d))

Diizgeleme islemi N tane imge {izerinde uygulandiktan sonra,
ortalama sekil modeli /uvg diizgelemenin 4N tane ¢iktis1 kullanilarak
olusturulabilir. Yapim, basit olarak, 240 model noktasinin her birinin
xi ve yi koordinatlarim1 bulmak i¢in 4N tane nokta kullanilarak
ortalamalarin hesaplanmasiyla gergeklestirilir. 1 <i<240ve 1 <j <
4N olmak lizere ve xj ile y; i noktamin j. imgedeki x ve y
koordinatlarin1 ~ gdsterirken, ortalama model Es. 1°deki gibi
olusturulabilir:

X = XN xi /4N ve y; = 2 vy /4N, Q)

Ortalama sekil modeli olusturulduktan sonra ve piksel sayisi, yatay ve
diisey imge uzunluklari baglamlarinda ayni boyutlara sahip bir imgeyi
boliitlemek i¢in kullanilmadan 6nce, olusturulan modelin agirlik
merkezi ve her bir model noktasindan gegen dogrular dikkate alinir.
240 model noktasinin her biri i¢in, béliitleme sonucu olarak
ciktilanacak uygun piksel, merkezi model noktasinin kendisi olan ve
iki u¢ noktasmin konumlar1 arasindaki Oklid uzaklig1 [1] 20 olan
dogru pargast istiinde aranacaktir. Dogru pargalart stiindeki
noktalarin konumlari, karsilik gelen piksel koordinatlarinin en iyi
tamsayr yaklasiklamalar1 olarak alinir. Boliitlemede, dogru
parcalarmimn Ustiindeki piksellerin yogunluk dagilimlart kullanilir.
Sekil 7, eldeki N = 358 imgenin 4 x 358 = 1432 ¢esitlemesi ile
hesaplanan ortalama sekil modeli /wg’yi ve model noktalarindan
gecen dogru pargalarini géstermektedir.

2.2. Béliitleme (Segmentation)

Boliitleme gorevi, bir kafatasi gevritini belirlemek {izere bir / imgesi
girdi oldugunda, I’daki kafatasi gevritini belirleyen 240 sirali ve egit
aralikl noktay1 bulup kapali bir egri veya bu egrinin ¢evreledigi bolge
olarak c¢iktilamaktir. Boliitlemede, ana bagliklar olarak goriinti
onigleme, yogunluga dayali ortalama konum bulma ve diizlestirmeden
yararlanilmaktadir.  Yapilanlar, ozellikle girdi [ imgesinin
diizgelenmis c¢erceveye donistiiriilmesi siirecinde, ortalama sekil
modelinin olusturulmasinda uygulanan islemlere benzemektedir.
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Diizgeleme sirasinda uygulanan goriintii 6nisleme, az sayida noktanin
elle isaretlenmesi ve ilgilenilen bolgenin (region of interest)
belirlenmesi, standart biiyiikliige ayarlama (6lgekleme) ve kafatasi
yoneliminin  sabitlestirilmesinden  (dondiirme)  olusmaktadir.
Onisleme sonucunda ortama sekil modeliyle kayitlanmis (hizalanmis)
girdi elde edilir.
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Sekil 7. 240 noktal1 ortalama sekil modeli ve piksel
yaklasiklamalariyla denk diisen dogru pargalari

(Average shape model with 240 points and corresponding line segments with
pixel approximations)

Ust veri (meta data) olarak elde bir ortalama sekil modeli bulunmas1
gereken boliitlemede, kullanicinin girdi 7 imgesi {izerinde, konumlari
yaklasik olarak /’daki fetal kafatasina ait OFD’nin iki u¢ noktas1 ve
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BPD’nin iki u¢ noktast olan dort noktayr isaretlemesi beklenir.
Notktalarin isaretlenme siras1 dnemli degildir, ¢iinkii boliitleme dncesi
uygulanan Onisleme, isaretlenen noktalara dogru rollerin atanmasini
da saglar. Sekil 8’de, dort noktanin isaretlenmesine bir Ornek
gosterilmektedir. Doyurucu béliitleme igin, noktalar en az hata ile
isaretlenmelidir.

Sekil 8. Yari-otomatik boliitlemede 4 noktay1 isaretleme
(Marking 4 points in semi-automatic segmentation)

Onisleme ile diizgelemenin gerceklestirilmesi, sonrasinda bu imgeye
ait noktalardan ortalama sekil modelindeki 240 noktanin
konumlarmin komsulugundaki uygun noktalarin yogunluga dayali
ortalama konum bulma ilkesiyle belirlenmesi, en sonunda da bulunan
240 nokta lizerinde diizlestirme uygulanmasiyla boliitleme ¢iktist
noktalarin konumlar1 bulunur. Bolgeler kapali ve siirekli egrilerle
gosterildiginden, 240 sirali noktadaki ardisik noktalardan olugan
nokta ¢iftleri dogru parcalariyla birlestirilir ve aranan kafatasi bolgesi
elde edilir.

2.2.1. Onisleme (Preprocessing)

I imgesini ortalama sekil modeli /av ile ayn1 boya getirmek ve Jag'nin
cergevesiyle hizalamak igin, model olusturma sirasinda noktalar
isaretlenerek agiklanmis imgelerden olusan veri kiimesindeki her
imgeye uygulanan iglemlerin aynisi I’ya da uygulanir. Diizgeleme
islemi; dondiirme, kirpma ve oOlgeklemeden olusmaktadir. Donme
acisii belirlemek, isaretlenen dort noktadan hangi ikisinin /’daki
kafatas: bolgesine karsilik gelen kaba elipsin ana ekseninin, bir bagka
deyisle OFD’nin, u¢ noktalar1 oldugunu belirlemeyi gerekli kilar. Bu
belirlemeyi yaparak dogru donme agisimi bulmak igin sirasiyla
yapilmasi gerekenler sunlardir:

e isaretlenen dort Pi, P2, P3, P4 noktasmin; iki noktayr bir gruba,
kalan iki noktay1 da bagka bir gruba koyan biitiin olast gruplamalari
icin, iki gruptaki noktalar {P4, Ps} ve {Pc, Pp} ile tanimlanan iki
dogru olan L ve L2 bulunur. L1 ve L2’nin kesisim noktast Q bulunur.
dao, dpo, dco, dpo, dap ve dcp alt indislerin ifade ettigi noktalar
arasindaki dogrusal uzakliklar1 gostersin.

a.dap + dpo = dap ve dco + dpo = dcp ise O’nun dogru merkez
olduguna karar verilir ve (ii)’ye gegilir.

b. Aksi durumda, (i) adimi bagska bir gruplama ile yinelenir.

® dap > dcp ise, [P4Ps]’nin ana eksen ve [PcPp]’nin kiiciik eksen
olduguna karar verilir.

e Aksi durumda, [PcPp]’nin ana eksen ve [P4Pg]’nin kiigliik eksen
olduguna karar verilir.

e Ana eksenin yonelimi kullanilarak, donme agis1 8 hesaplanir.

Sekil 9, L1 ve L2 dogrularini, kafatas1 merkezi olarak degerlendirilen
kesisme noktas1 Q’yu ve donme agist 9’y1 gostermektedir. /, 6 agist
kullanilarak dondiiriiliir ve kafatasinin ana ekseni, imge diizleminin
yatay ekseniyle hizalanir. Dondiirme, kafatasinin 6n ucunun sola ve
arka ucunun saga ya da tam tersi konumlanmasi sonucunu dogurabilir.
Bunun bir Onemi yoktur, ¢linkii ortalama sekil modelinin
olusturulmasinda izlenen adimlar dondiirme ve ayna goriintiisi
durumlarindan ortaya ¢ikabilecek iki olasilig1 da ele almaktadir.

Sekil 9. Sekil 8’deki imgenin déonme agis1 6
(The rotation angle 6 of the image of Figure 8)

Dondiirmeden sonra, kirpma ve Olgekleme de ortalama sekil
modelinin iretilmesindekine benzer olarak uygulanir. Elde edilen
imge Iimp, 200 x 228 biiyiikliigiindedir. Sekil 10, Sekil 8’deki imgenin
diizgelenmesiyle elde edilen /iy imgesini gostermektedir.

Sekil 10. Sekil 8’deki imge i¢in boliitleme girdisi Zinp
(The segmentation input /i, for the image of Figure 8)

2.2.2. Yogunluga-dayal ortalama konum bulma
(Intensity-based computation of average positions)

Boliitlemede yapilmas: gereken, her biri ortalama sekil modelinin
olusturulmasi siirecinde belirlenen 240 farkli dogru pargas: iistiindeki
240 farkli noktay:r bulmaktir. Dogru pargalar1 ve aranan noktalar
arasinda birebir bir eslesme bulunmaktadir. Kisaca, her dogru
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pargasina ait bir ve yalmz bir nokta vardir. Bulugsal boliitleme
yontemi, bir dogru pargas tistiindeki noktay belirlemek i¢in dogru
pargast boyunca var olan piksellerin yogunluk dagilimin ele alir ve
ilgili dogru parcasmin biitiin piksellerindeki yogunluk degerleri
temelinde yapilan bir agirliklandirma ile aranan pikselin konumunu
bulur. Timi yapilan deneylerle goérsel olarak dogrulanmis olan
boliitleme siireci  boyunca gegerli olan olgular, kararlar ve
varsayimlarin listesi soyledir:

Dogru pargalarinin orta noktalarina denk diisen pikseller model

noktalarina denk diisen piksellerdir.

e Model noktalarina denk diigen dogru pargalarinin uzunluklart
20°dir. Bu say1, dogru pargasi boyunca var olan piksellerin sayisi
degil, dogru pargasimin iki ug noktasi arasindaki Oklid uzakligidir.
Bir dogru pargasinin istiindeki piksel sayisi, imge eksenlerine dik
veya yatay olunan durumlarda, en ¢ok 21°dir.

e Dogru parcalarimin altindaki dogrular, ortalama sekil modelinin

merkezi ve bir model noktasindan geger.

Boliitleme sirasinda belirleyici etkenler olarak, dogru pargalarinin

uistiindeki piksellerin biitiin yogunluklart kullanilmaz. Herhangi bir

pikselin yogunlugu bir esik degeri t°dan kiigiikse, degeri 0 yapilir
ve pratikte boliitlemenin ¢iktiladig1 nokta konumlarini belirlemede
etkiye sahip degildir.

Esik degeri t, Otsu [40] tarafindan 6nerilen ve gri-diizey imgelerin

histogramlarini kullanan ~ yontemle belirlenir. T’nun

hesaplanmasinda, /inp imgesine ait olan ve konumlar1 s6z konusu

240 dogru pargasinin tiimiiniin dstiindeki piksellerle ortlisen

piksellerin yogunluk degerlerinin tiimii beraber kullanilir. t, bir

imgenin degerlendirilecek biitin dogru pargalar1 i¢in sabit bir
degerdir.

Sekil 11, ortalama sekil modelinin dogru pargalarimi gosteren ikili
imgedir. OFD’nin 6n ug ve arka ug noktalari ile BPD nin iist ug ve alt

u¢ noktalarinin indisleri de belirtilmektedir.
yoniinde artan bir sira izlemektedir.

Numaralama, saat

-
[
[
b

Sekil 11. Dogru pargalarinin ikili imgesi ve indisleme
(Binary image of line segments and indexing)

Sekil 12 ve Sekil 13’te, sirasiyla, Sekil 10’daki imgenin iki farkli
dogru pargast istiindeki ilk ve bazi degerler esiklemeden sonra
cikarilmasiyla elde edilen esik-basitlestirilmis  yogunluklar
gosterilmektedir. Sekil 14’te, diizgelenmis bir imge ve esik degerini
gecen piksel olmayan 1. dogru pargast istiindeki yogunluklar
goriilmektedir.

200 1 Yogunluk 200 Yogunluk

180 180

160 160

140 140

120 120

100 100

80 80

60 60

40 40

20 Nokta konumu 20 Nokta konumu

0 5 10 .. 15 20 25 0 5 15 20 25

(a)

10 (b)

Sekil 12. Sekil 10°daki imgenin 1. dogru parcasinin ilk (a) ve esik-basitlestirilmis (b) yogunluklari, =111

(Original (a) and threshold-simplified (b) intensities of line segment 1 of the image of Figure 10, t=111)

140 ¢ Yogunluk 140
120 120
100 100
80 80
60 60
40 40
20 Nokta konumu 20
0 5 10 l;‘ 20 25

Yogunluk

Nokta konunu

5 10 15 20 25
(b)

Sekil 13. Sekil 10°daki imgenin 50. dogru pargasinin ilk (a) ve esik-basitlestirilmis (b) yogunluklari, t= 111
(Initial (a) and threshold-simplified (b) intensities of 50th line segment of the image in Figure 10, t=111)
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Bir dogru pargasi tistiindeki gergege olabildigince yakin bir boliitleme
noktasini belirlemede kullanilan sezgisel yaklasimda, agirliklar dogru
parcast boyunca yer alan piksellerin yogunluklar1 olmak iizere, bu
piksellerin konumlarinin agirlikli ortalamas1 hesaplanir. Esik degeri
T'nun altindaki yogunluklar sifir alinir. Burada konum kavramiyla
ifade edilen gergek piksel koordinatlar1 degil, dikkate alinan dogru
pargasi iistiindeki piksellerin indisi olan tamsayilardir. Ornegin, bir
dogru parcasinda 21 piksel varsa, piksel indisleri 7, 1 <i <21 kosulunu
saglar. Biitiin konumlar, her dogru pargasi igin gergek piksel
koordinatlartyla eslenmistir. Gergekleme, hangi konum indisinin
hangi piksel koordinat ¢iftine (x, ) eslendiginin izini siirebilmektedir.

Bir noktanin kesin konumu; L olasi konumlarin sayisini, i konum
indisini, iseg bOliitlemenin ¢iktis1 olan konum indisini ve f{i) de i
konumundaki pikselin ger¢ek yogunluk degeri /(7)’nin Otsu’nun
yontemi [40] ile belirlenen t esik degerine gore Es. 2°deki gibi tanimli
esik-basitlestirilmis yogunlugunu gosterirken, Es. 3’teki gibi
hesaplanir:

N (1@ 1) = tise
f(l)_{O 1(i) < tise @
A ) B 310)
tseg T 3L 50 3)

iseg tamsay1 olmazsa; 1 < iseg < 21, iseg € Z kosullarini saglayan dogru
erimdeki bir degere yuvarlanir. Ayrica, Sekil 14’teki ornekteki gibi
biitiin f{7) degerleri sifir olursa, ilgili dogru pargasinin orta noktasi,
bagka bir deyigle ortalama sekil modelinin denk diisen noktasi, iseg
konumu olarak segilir. Son olarak, isg konumundaki piksel,
boliitlemenin ¢iktiladigt nokta olarak isaretlenir. S6z konusu islem,
240 dogru pargasinin tiimii i¢in yinelenir.

2.2.3. Diizlestirme (Smoothing)

Bulugsal yontem, her bir nokta i¢in ¢aligmakla birlikte, biitiin komsu
nokta ciftlerini diiz ¢izgilerle baglayarak son bdliitleme sonucu olan

(a)

kafatasi ¢evritine veya ¢evrelenen bolgeye ulagsmadan 6nce, yapilmasi
gereken bir ig daha bulunmaktadir. Cikarilan noktalar hem gorsel
olarak hem de makine uygulamalar1 i¢in uygun olan, yeterince diizgiin
bir cevrite karsilik gelmemektedir. Bulunan 240 noktanin piksel
koordinatlarini ayarlayan bir diizlestirme iglemi uygulanir ve sinir
diizlestirilmis noktalarla olusturulur. Amag¢ dogrultusunda, biitiin
noktalarin x ve y koordinatlarinda 11 boyunda bir ylirliyen ortalama
penceresi (moving average window) kosturularak ¢iktilar yuvarlanir.
Sekil 15’te, diizlestirme yapmadan Once ve yaptiktan sonra, Sekil
10°daki imge igin ¢iktilanan noktalar goriilmektedir. Sekil 16’da
bulunan ¢evritle ¢ikarilan bolge, Sekil 10’daki girdinin istiine
yerlestirilmistir.

3. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Ana hatlariyla bir ortalama sekil modelinin kullanimi ve yogunluga-
dayali ortalama konum bulma ile ¢aligan, alisilageldik imge isleme
yontemlerinden  yararlanan  bulugsal  boliitleme  yonteminin
diizgelenmis 6rnek girdi imgelerden elde ettigi sonuglar Sekil 17°de
goriilmektedir. Ortalama sekil modelinin olusturulmas: igin Istanbul
Universitesi Istanbul Tip Fakiiltesi Kadin Dogum ve Jinekoloji
Klinigi’nin ve Trakya Universitesi Tip Fakiiltesi Kadin Dogum ve
Jinekoloji Klinigi’nin sagladigi 358 enine-kesit US fetal kafatasi
imgesi kullanilmugtir. Sonuglar, bu imgelerden segilen orneklerde
gosterilmektedir.

Gorsel olarak doyurucu olan sonuglarin bagarimini nicel olarak ortaya
koymanin bir yolu Sorensen-Dice [41, 42] indeksi veya Dice
benzerlik indeksi veya kisaca Dice katsayisi olarak bilinen bir dlgiiyle
iki veri kiimesi arasindaki benzerligi 6lgmektir. Bu 6l¢iide iki veri
kiimesindeki eleman sayist ve ortak bulunan elemanlarin sayisi
dikkate alinmaktadir. X ve Y aralarindaki benzerlik 6lgiilmek istenen
iki kiimeyi gostermek {izere, Dice katsayis1 D Es. 4’teki gibi
hesaplanir:

D=2|XnY|/(X]+ Y] 4)

Boliitleme probleminde X bir girdi imgesi i¢in temel dogru boliitleme
imgesindeki bolge piksellerini, ¥ de bulugsal boliitleme ile elde edilen

. Yogunluk 1, Yogunluk
5.5
<
45F ot
35t
¥ Nokta konumu Nokta konumu
3 i . : : i -1 &
0 5 0 15 20 25 0 5 10 15 20 25
(b) (c)

Sekil 14. Girdi imgenin (a) 1. dogru pargasinin ilk (b) ve esik-basitlestirilmis (c) yogunluklari, T =103
(Original (b) and threshold-simplified (c) intensities of line segment 1 of the input image (a), T = 103)
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(2)

(®)

Sekil 15. Sekil 10°daki imge i¢in diizlestirme Oncesi (a) ve sonrasi (b) ¢iktilanan noktalar
(Output points of the image in Figure 10 before (a) and after (b) smoothing)

sonugtaki bolge piksellerini ifade etmektedir. Eldeki 358 imge igin
yapilan Ol¢iimlerde D degeri en az 0,913 ve en ¢ok 0,9874 olarak
gozlenmigtir. Ortalama deger 0,9646 ve standart sapma 0,0112°dir.

Sekil 16. Sekil 10°daki imgenin gri zeminde gosterilen boliitleme
sonucu

(Segmentation result of the image in Figure 10 displayed on gray
background)

Boliitleme problemlerindeki basarimi ortaya koymanin yollarindan
bagka biri ve belki de yararliligi nesnel dlgiitlerle bildirmek agisindan
en kullanigh olani, ¢iktilar1 sonraki analiz siireglerine girdi olarak
vererek bu siireglerin basarimini gozlemlemek ve karsilagtirmali
sonuglart ¢oziimlemektir. Bu amagla, uzmanlarca elle yapilan temel
dogru boliitlemelerdeki ve dnerilen yari-otomatik bulugsal yaklagimin
ciktilar1 olan enine-kesit fetal kafatas1 imgeleri spina bifida noral tiip
bozuklugunu dogum Oncesi donemde tespit etmek amaciyla
tasarlanan iki otomatik tani sisteminde [37, 38] girdi olarak
kullanilarak, gbzlemlenen bagarimlar karsilastirilmistir [43].

Ilk yontem [37], imgelerden kafataslarna ait egrilik olcek uzayi
(curvature scale space (CSS)) [44, 45] Ozniteliklerini ¢ikarmakta ve
bu Ozniteliklerle en yakin  komsu (kNN) simiflandirmasi
gerceklestirmektedir. Diger yontem [38], fetal kafatasi bolgelerinden
hesaplanan Zernike momentlerinden [46, 47] edinilen &znitelikleri
destek vektor makineleri (DVM) [48, 49] kullanarak siniflandirma
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yapmaya dayanmaktadir. iki yontemde de, problemin dogasi geregi
karsilagilan sinif dengesizligi ve seyrek smiflar sorununu ele almak,
siiflandirma basarimini eniyilemek i¢in kaginilmazdir. Kullanilan
yontemlerdeki basarim; seyrekligi ele alma tercihine, farkli isleyis
noktalarina ve algoritmik farkliliklara bagl olarak cesitlenmektedir.
Dengesiz veri dagilimini hafifletmek i¢in, tekrarlamali iistornekleme,
altornekleme, yapay seyrek simif iistornekleme (synthetic minority
oversampling  technique (SMOTE)) [50] gibi yontemlerden
yararlanilmaktadir. Sunulan karsilagtirmali sonuglar, s6zii edilen
otomatik tani sistemlerinin aym veri iizerinde hem temel dogru
boliitlemelerin  hem de yari-otomatik bulugsal boliitlemelerin;
smiflandirictya iliskin ayarlar, isleyis noktast se¢imi, vs. gibi
unsurlarla belirlenen ayni ¢erceve icinde kullanilmasiyla elde
edilmektedir. Her ¢ergeve igin, siniflandiricilarin 6grenmesi temel
dogru boliitlemelerden  olusan  6grenme  kiimeleri iizerinde
gergeklestirilmekte, karsilagtirmalarin  yansizligi agisindan  test
kiimeleri olarak ayni1 imgelerden edinilmis temel dogru boliitlemeler
ve buluggsal boliitleme ¢iktilart kullanilmaktadir. Biitiin deneylerdeki
veri kiimelerinde uygulanan gapraz gegerlemeler de karsilastirmalarda
gergevelerin esitligini bozmayacak bigimdedir.

Tablo 1’deki sonuglarda, altérnekleme uygulayarak hastalikli (pozitif)
ve saglikli (negatif) simif drneklerinin 1:1 dengeli dagilima getirildigi
24 pozitif ve 24 negatif 6grenme Ornegi ile 5 pozitif ve 5 negatif test
orneginden olusan veri kiimeleri kullamlmaktadir. Siniflandirma
basarim1 F-dlgiisii  (F-measure) ve geri c¢agirma ve kesinligin
geometrik ortasi (geometric mean of recall and precision (GMRP))
Olgiileri [51] araciligiyla gosterilmektedir. Kullanilan CSS-tabanlt
siiflandiricilarda kafatasi gevritlerinin birbirine uzakliklari temelinde
calisgan &k en yakin komsu (kNN) simiflandiricilar [37, 43]
kullanilmaktadir. Siniflandirma g¢ergevesini belirleyen etkenler hangi
Ozniteliklerin kullanildig1, gevritlerin birbirine uzakliginin nasil
Ol¢iildiigli ve gevritlerin hangi cesitlemelerinin kullanildigidir. CSS
egrilik Olgek uzayr Ozniteliklerini gosterirken, C; ¢evritler arasi
uzakligi olgme yontemlerinden ilkine, C: de ikincisine isaret
etmektedir. DMLM, egrilik olgek uzayr  Ozniteliklerinin
hesaplanmasinda uzaklik matrisine-benzer matris (distance matrix-
like matrix (DMLM)) [52] kullanildigint ve gevritler arasindaki
uzakligin bu matrisler aras1 uzaklikla bulundugunu gostermektedir.
Asul gevritler kafatas1 gevritlerinin kendisi, yansima gevritler [53] ise
merkezi asil cevritin agirlik merkezinde olan ve kafatasini iginde
bulunduran bir gembersel ayna kullanilarak elde edilmis gevritlerdir.
Egrilik dlgek uzayr dzniteliklerini daha iyilestirilmis bigimde elde
etmenin bir yolu olarak yansima g¢evritleri de kullanmak [53]
Onerilmektedir. Tablo 1°de goriilen esik degerleri, en yakin komsu
siiflandiricilarin karar verirken kullandigi karar esikleridir. Bu esik
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Sekil 17. Bulussal yontemle boliitleme 6rnekleri: diizgelenmis girdiler (a), ¢iktilar (b)
(Segmentation examples of the heuristic method: normalized inputs (a), outputs (b))

degerlerinin degistirilmesi ile smiflarin farkli isleyis noktalarmdaki
basarimini gosteren alict isleyis ozellikleri — (receiver operating
characteristics (ROC)) [54] egrileri elde edilebilmektedir. Farkli
siniflandirma gergeveleri igin gdsterilen sonuglar, hem temel dogru
hem de bulugsal boéliitlemeyle elde edilen girdilerin ROC egrileri
izerindeki en bagarili sonuglardir. Kimi o6lgiimlerin  bulugsal
boliitleme yontemi i¢in iistiin oldugu goriilse de, genel bir ¢ikarimla,
bulugsal ve temel dogru boliitlemeler CSS-tabanli siniflandiricilarda
karsilagtirilabilir basarima sahiptir.

Tablo 2 ve Tablo 3’te, sirasiyla, 6grenmede 274 negatif ve 24 pozitif
ornekten olusan 298 6rnegin ve testte 55 negatif ve 5 pozitif drnekten
olusan 60 6rnegin kullanildig1 deneylerde dogrusal ¢ekirdekli DVM
simiflandiriciyla ve radyal taban fonksiyonu (RBF) ¢ekirdekli DVM
siniflandiriciyla elde edilen  sonuglar  gosterilmektedir.
Smiflandiricilar  [55], Oznitelik olarak, ¢evritlerle smirlanan

diizgelenmis  bolgelerden hesaplanan Zernike —momentlerinin
biiyiikliiklerini kullanmaktadir. Ogrenme kiimelerindeki seyreklik
sorununu gidermek icin, tablolarda b-SMOTE olarak gosterilen
borderline-SMOTE [56] ve altérnekleme ¢esitli derecelerde (rate)
uygulanmaktadir. Sonuglar, tistornekleme derecesinin degistirildigi
senaryolar i¢in en iyi Ol¢iimlerin alindigi altdrnekleme dereceleri
secilerek gosterilmistir. Dikkati ¢eken, dogrusal DVM’lerin en iyi
sonuglart hi¢ altornekleme olmadan tretmis olmasidir. RBF-
DVM’lerde ise durumun farkli oldugu gozlenmektedir. Dogrusal-
DVM siniflandiricilar bazi iistornekleme dereceleri igin bulugsal
boliitlemelerle daha iyi sonuglar liretmekte ama basarimlarin iki
kategorideki boliitlemeler igin genelde karsilagtirilabilir oldugu
goriilmektedir. RBF-siniflandiricilarda bulugsal béliitlemelerle elde
edilen sonuglar higbir gerceve igin temel boliitlemelerden daha iyi
olmamasina ragmen, bagsarimin genel olarak karsilastirilabilir oldugu
sOylenebilir.
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Tablo 1. CSS-tabanli siniflandirmada siniflandirma basarimi agisindan karsilagtirma

(Comparison in CSS-based classification with respect to classification performance)

Temel dogru boliitlemeler

Bulussal boliitlemeler

CSS-tabanli siniflandirma gergevesi

Esik degeri (1) F-olciisiit  GMRP  Esik degeri (t)  F-ol¢iisi = GMRP
CSS, Ci, asil 0,30 0,6931 0,7194 0,25 0,6936 0,7284
CSS, C1, asil & yansima 0,45 0,7401 0,7435 0,30 0,7248 0,7457
CSS, (2, asil 0,30 0,7009 0,7259 0,25 0,6934 0,7283
CSS, (3, asil & yansima 0,45 0,7564 0,7590 0,30 0,7245 0,7454
DMLM, asil 0,45 0,7203 0,7421 0,45 0,7043 0,7184
DMLM, asil & yansima 0,60 0,7354 0,7365 0,50 0,7098 0,7181
Tablo 2. Dogrusal-DVM siniflandirmada siniflandirma basarimi agisindan karsilagtirma
(Comparison in linear-SVM classification with respect to classification performance)

Dogrusal-DVM Temel dogru boliitlemeler Bulussal boliitlemeler

zlmﬂanfilrmadaki istornekleme Altérne.kleme F- . GMRP Altéme}(leme F-  GMRP
erecesi derecesi Olclisii derecesi Olciisii

%0 b-SMOTE %0 0,7071  0,7088 %0 0,7223  0,7391
%100 b-SMOTE %0 0,6829  0,6830 %0 0,6903  0,6948
%200 b-SMOTE %0 0,6322  0,6324 %0 0,6190  0,6198
%300 b-SMOTE %0 0,6416  0,6421 %0 0,6404  0,6410
%400 b-SMOTE %0 0,5953  0,5969 %0 0,6147  0,6147
%3500 b-SMOTE %0 0,5899  0,5912 %0 0,6045  0,6045

Tablo 3. RBF-DVM siniflandirmada siniflandirma basarimi agisindan karsilagtirma

(Comparison in RBF-SVM classification with respect to classification performance)

KIT DV sty o ol Bl il el

istérnekleme derecesi . . . .. GMRP . . . . GMRP
derecesi Olciisii derecesi Olciisii

%0 b-SMOTE %100 0,6314  0,6320 %100 0,4463  0,4472
%100 b-SMOTE %75 0,6091  0,6091 %100 0,5542  0,5687
%200 b-SMOTE %75 0,5782  0,5794 %100 0,4988  0,5373
%300 b-SMOTE %60 0,6265 0,6304 %100 0,5001  0,5383
%400 b-SMOTE %50 0,6276  0,6306 %75 0,5511  0,5585
%3500 b-SMOTE %50 0,6125 0,6128 %060 0,5681  0,5793

4. Sonuclar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Enine-kesit fetal kafatasi goriintiileri Ozelinde; dogum Oncesi
donemde gozlemlenen kafatasi cevritlerinin ve ¢evrelenen bolgenin
yapis1, dogumdan sonra bireyin yasamini olumsuz etkileyebilecek
norolojik kusurlarin erken tanisinda 6nem tasimaktadir. Uzmanlar,
bagka testlerden de yararlanmakla beraber, genellikle US
gorlintiilemeden edinilen imgeleri inceleyip taniya gitme yolunu
segmektedirler. Bu baglamda, hekim, goriintiilerdeki kafatasini
secebilmede kendi gozlerine gilivenip tamida ¢ogunlukla basarili
olmaktadir. Buna ragmen, hataya katlanilamayan tip alaninda
otomatik sistemlerin saglayacagi destek tercih edilmektedir.
Glinliimiizde, bilgisayar destekli tani sistemleri (computer aided
diagnosis (CAD)) [57] aktif bir alandir. Bdyle sistemlerin bir¢ogunda
tibbi  goriintiilerden edinilen oznitelikler [37, 38, 58, 59, 60]
kullanilmakta ve bazilarinda imge boliitleme [37, 38, 61] de isin
icinde bulunmaktadir. Tami siirecini destekleyen bu sistemlerin
idealde tam-otomatik boliitleme gergeklestirmesi istenmekle beraber,
fetal kafatasi imgeleri i¢in sunulan bulugsal yaklagima benzeyen ve
pratikte cok insan cabasi gerektirmeyen yari-otomatik boliitleme
yontemleri de kullanigh ¢éziim adaylaridir.

Bu calismadaki yari-otomatik bulugsal yontem, US goriintiileme ile
anne karnindaki fetuslerden alinan enine-kesit monokrom kafatasi
imgeleri lizerinde c¢aligmakta ve bir ortalama sekil modelinden
yararlanarak béliitleme noktalarmin yerel komsuluklarindaki piksel
yogunluklarinin agirlikli ortalamasina dayanan bir nokta koordinati
bulma ilkesiyle is gormektedir. Ornek imgelerdeki ciktilar gorsel
olarak incelendiginde ve nicel benzerlikler 6l¢iildiigiinde, doyurucu
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sonuglara ulasildig1 soylenebilir. Degerlendirmenin daha da kabul
edilir olmasi i¢in, boliitleme ¢iktilar1 otomatik tani sistemlerine [37,
38] girdi olarak verildiginde, smiflandirma basarimlarinin temel
dogru boliitlemelerinkilerle karsilastirilmasi yoluna gidilmis ve
karsilastirilabilir bagarim goézlenmistir.

Sunulan ¢éziim az insan gabasi gerektiren yari-otomatik boliitleme
baglaminda yeterince iyi olsa da asil hedefin kafatasi gevritlerinin
kullanicilarin araya girmesine gerek duyulmadan bdliitlenebildigi
tam-otomatik yontemler oldugu aciktir. Tam-otomatik boliitleme
girisimleri, eldeki  problem i¢in  imgelerdeki  yogunluk
diizensizliklerini belirleme cabalariyla baslamaktadir. Buna kargin,
US imgelerindeki kenar yapilari ¢ogu zaman berrak olarak
se¢ilememektedir. Kenarlar, Onemli miktarda gliriilti
barindirabilmekte, tek ve bagli yapilar olarak goriinmeyebilmekte ve
yapay olarak tamamlanmasi gereken kopuk smirlarin pargalar
olabilmektedir. Bu durumda, model uydurma ve kenar sezme
yaklagimlarinin basarili olmadig1 goriilmektedir. Bu asamada tam-
otomatik boliitlemeyi basarmak i¢in ongoriilen aday bir yontemde,
herhangi bir sinyali artik bir fonksiyonlar kiimesinden secilen dalga
bi¢imlerinin dogrusal bir agilimi olarak ayristiran eslestirme aramasi
(matching pursuit) [62] yaklagim kullanilabilir. Ogrenmeye dayali bu
yontemin uygulanmasiyla [63, 64], ilgilenilen yapilar1 gdstermek,
atomlar adi verilen bir temel 6geler kiimesi ile yapilart ayrigtirmak ve
imgeler tizerindeki benzer yapilari tanimak olanaklidir. Buna karsin,
seyrek ve artik gosterimlere [65, 66] dayali olan bu tiir yaklagimlarda
bagarili sonuglarin elde edilmesi gosterimin temel Ogelerini
bulunduracak sozIiigiin tasarlanmasi veya Ogrenilmesi (dictionary
design/learning) [67, 68] siireciyle iligkilidir. Cok sayida ornek
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bulunan Ogrenme kiimelerinin saglayacagr katki kuskusuzdur.
Genellikle karmasik ve modellenmesi pratikte olasi olmayan enine-
kesit fetal kafatasi imgelerini boliitlemek icin umut veren ¢6ziim
adaylar1 ve boliitleme probleminin kendine 6zgii ayiric1 6zellikleri
ortaya konabildiginde bulunacak baska yollar, degerlendirilmesi
gereken segeneklerdir.
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