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Anahtar Kelimeler Ozet: Norodegeneratif hastaliklarin teshisinde veya tedavi siirecinde beyin
Doku boliitlemesi, dokularindaki degisim, kapladig1 alan, olusmus ise lezyonlarin sayisi, konumu ve
Kafa MR goruntiisd, buyiikligi gibi bilgilere ihtiyag duyulmaktadir. Bu amagla, kafatasi, beyin dokulari

Kafatasi béliitlemesi,
Kararsal yaklasim,
Olasiliksal yaklasim,
Lezyon boliitlemesi

ve lezyonlar tibbi goriintillerden elcil yontemle boliitlenmekte; bu yapilarin
kenarlarina, lezyonlarin say1 ve biiyiiklikk degerlerine kisisel olarak karar
verilmektedir. Goriintiilerin gorsel olarak incelenip analiz edilmesi, doktorlar i¢in
zaman alici, yorucu ve dikkat gerektiren bir islemdir. Bununla birlikte,
goriintiileme tekniginden kaynaklanan girilti ve goriintiideki gri seviye
degisimlerinin diisik olmasi, bu gorsel analizi ve elcil yontemle goriinti
boliitlemeyi daha da =zorlastirmaktadir. Bu durum, kisisel degerlendirme
sonuclarint etkilemekte, farkli doktorlarin ayni goériintide farkli kararlar
vermesine, hatta ayni doktorun ayni goriintii iizerinde, farkli zamanlarda farkh
kararlar vermesine sebep olabilmektedir. Bu nedenle, bu c¢alismada, kafa
gorintiilerinden kafatasi, beyin dokusu ve lezyon bdliitlemesini otomatik olarak
gerceklestiren bir bilgisayar destekli yaklasim énerilmektedir. Onerilen biitiinlesik
yaklasimda, manyetik rezonans goriintiileri kullanilmis olup, kafatasi ve doku
boliitlemesi Gauss Karma Modele dayali olarak olasiliksal bir ydntem ile
saglanirken, lezyon boliitlemesi diizey kiimesine dayali kararsal bir yontem ile
gerceklestirilmistir. Gelistirilen yazilim sayesinde, lezyon béliitleme basariyla
(maksimum simetrik yiizey uzakligi 5.76+3.24 mm) gerceklestirilebilmektedir.

Automated Segmentation of Skull, Tissue and Lesion from MR Head Images: A
Probabilistic and Deterministic Approach

Keywords Abstract: Information such as changes in brain tissues, their area, number of
Deterministic approach, lesions if they exit, size of lesions etc. is required for diagnosis of
Head MR image, neurodegenerative diseases and also during treatment of these diseases. For this
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Probabilistic approach,
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reason, skull, brain tissues and lesions are segmented manually from medical
images; edges of these structures, number and size of lesions are determined
subjectively. Visual examination and analysis of images is a time consuming and
tedious task. Also, noise caused by imaging, and low contrast in the images make
much more difficult the visual analysis and manual segmentation. This case, affects
subjective evaluations, causes different decisions of different doctors on the same
image, even different decisions of the same doctor on the same image at different
times. Therefore, in this work, a computer aided approach that achieves automated
segmentation of skull, brain tissues and lesions is proposed. In the proposed
hybrid approach, magnetic resonance images have been used, skull and tissue
segmentation has been performed by a probabilistic method based on Gaussian
Mixture Model, while lesion segmentation has been performed by a deterministic
method based on level set technique. By the developed software, lesion
segmentation can be performed successfully (maximum symmetric surface
distance is 5.76+3.24 mm).

* jlgili yazar: evgin@akdeniz.edu.tr
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1. Giris

2016 yihmin Nisan ayinda Diinya Saghk Orgiiti
tarafindan yapilan agiklamaya gore, diinyada 47.5
milyon demans (dementia) vakasi bulunmakta ve her
yil 7.7 milyon kisiye demans teshisi konulmaktadir
[1]. Demans teshisi konulan hastalarin %70-80"ini
Alzheimer olusturmaktadir [1]. Alzheimer, ¢ok hizh
ilerleyen ve tiim bilissel fonksiyonlarda ilerleyici
kayiplara sebep olan en yaygin nodrodejeneratif
hastaliktir [2]. Alzheimer’dan sonra ikinci en sik
goriilen noérodejeneratif hastalik Parkinson olup,
kisinin yiliriime, yazma, konusma gibi motor
kabiliyetlerini ve diger hayati fonksiyonlarini kismen
veya tamamen kaybetmesine sebep olur [3].
Parkinson gibi yasam Kkalitesini diisiiren diger bir
norolojik hastalik Multiple Sclerosis (MS)’dir. MS,
lezyonlarin tibbi goriintiilerde tespit edilmesi ile
teshis konulan lezyonun bulundugu konum ve
biiyiikliigiine gore kisilerde gorme bozuklugu, hafiza
kaybi, konusma ve yiiriime fonksiyonlarinin
engellenmesi gibi farkli etkiler gosterebilen bir
hastaliktir [4].

Alzheimer, Parkinson ve Multiple Sclerosis (MS) gibi
norodejeneratif hastaliklarda erken teshis, hastaligin
hangi evrede oldugunun bilinmesi ve siirecin
degerlendirilerek hangi klinik sonuclarla
karsilagilabileceginin ~ tahmin  edilmesi  6nem
tasimaktadir. Bunun i¢in beyin dokularinin (gri
madde (GM), beyaz madde (WM), beyin omirilik sivis1
(CSF)) hacimleri, atrofi varligl ve siddeti, lezyon
olusup olmadigi, olusmus ise sayisi, konumu ve
kapladigi alanin biiytkligi gibi bilgilere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle, tibbi goriintiilerden beyin
doku ve lezyon boliitlemesi norolojide 6nemli bir role
sahiptir.

Radyolojide, uzmanlar tarafindan Manyetik Rezonans
(MR) gorintiileri iizerinden beyin doku ve
lezyonlarinin bolitlenmesi gorsel olarak
yapilmaktadir. Lezyonlarin sinirlar1 ve sayist elcil
yontem ile belirlenerek hastaya ait toplam lezyon
yuki tahmin edilip degerlendirilmektedir. Fakat bu
degerlendirmeler 6znel olmakta ve uzmanlarin
deneyimlerine goére lezyon sinirlarinin  veya
sayllarinin belirlenmesi farkhilik gosterebilmektedir.
Hatta ayni uzmanin ayni MR goriintiisii iizerinde
farkli zamanlarda gosterdigi lezyon sinirlari/sayilari
farkli olabilmektedir. Clinkii lezyon bdliitleme zaman
alici, dikkat gerektiren ve sikici bir islemdir. Hasta
sayisinin ve is yogunlugunun fazla olmasinin yani
sira, goriintiileme tekniklerinden kaynaklanan
glriltl, kontrast diisiikliigii ve homojen olmayan
yogunluk (Sekil 1) gibi nedenler beyin MR
goriintiilerinden doku ve lezyon béliitleme islemini
daha da zorlagtirmaktadir.

Degerlendirme sonuglarinin 1) dogru, 2) nesnel, 3)
tekrar tretilebilir, 4) kisa siirede elde edilebilen ve 5)
katitatif veriler ile ifade edilebilir olmasi
gerekmektedir. Bu nedenle, beyin dokularinin ve
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lezyonlarinin boliitleme isleminin, MR
goriintiilerinden otomatik olarak gerceklestirilmesini
saglayacak  bir = yazilim  sistemine  ihtiyag

duyulmaktadir. Bilimsel yazinda, otomatik GM, WM
ve lezyon bolitlemesi icin cesitli yontemler
uygulanmis ve 6nerilen her yaklasim belirli bir MR
gorintii tipi kullanilarak test edilmistir. Bu nedenle
onerilen yontemlerin farkli bir MR goriintisii (farkl
uzaysal ¢ozinirlik veya kesit kalinliginda, ya da
farkli tekrarlama zamani, eko zamani, manyetik alan
siddeti ve radyo frekans parametreleri ile elde edilen
gorintii) kullanildiginda ne kadar basarili sonug
verecegi 6ngorillememektedir. Ornegin, Uchiyama ve
arkadaslar1 tarafindan yapilan c¢alismada [5], ilk
olarak T1-agirlikh goriintillerden CSF bolgesi alan
biiylitme yontemi ile ¢ikarilmistir. Sonra, T2-agirliklh
goruntiilerde bu bolgeye karsilik gelen alanda lezyon
tespit ve bolitleme beyaz top-hat doniisiim ve ¢ok-
fazli1 esikleme ile gergeklestirilmistir. Uchiyama ve
arkadaslart bir baska c¢alismada [6], yiiksek
yogunluklu lezyonlar1 sadece T2-agirlikli goériintiiler
iizerinde beyaz top-hat doniisiim ile genisletmis ve gri
seviye esikleme teknigi kullanarak boliitlemistir.

GM

Lezyon ﬂ{
Pt

s
-

g
T A

N

»

Sekil 1. Lezyon iceren bir kafa MR goriintiisii [7] lizerinde
lezyon, kafatas1 ve GM dokusu

Schmidt ve arkadaslar1 beyin doku bélgelerini (GM,
WM ve CSF) T1l-agirhkli MR goériintileri tzerinde
boliitlemis, daha sonra her bélgenin Fluid Attenuated
Inversion Recovery (FLAIR) sekans gortntiileri
iizerinde  karsiik  gelen  yogunluk  dagilim
histogramlar1 incelenip, bu goriintiilerden lezyon
boliitleme  gerceklestirmistir  [8]. Kloppel ve
arkadaslari ise FLAIR ve T1-agirlikli goriintiileri ortak
bir bilgiye dayali hedef fonksiyon kullanarak
cakistirmis ve egiticili 6grenme yontemi ile lezyon
boliitleme islemi gerceklestirilmistir [9].

Diftizyon agirlikli MR gériintiilerinden bulanik mantik
kullanarak bir lezyon béliitleme yaklasimi, daha yakin
bir zamanda Mudo ve arkadaslar1 tarafindan
onerilmistir [10].

Havei ve arkadaslar1 derin sinir aglarini kullanarak,
T1, T2 ve FLAIR tipindeki MR goriintiilerinden lezyon
(timo6r) boliitleme islemini gergeklestirmistir [11].
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Burada, ilgili okuyucular i¢in, yapay sinir aglar ile
beyin tiimorlerini boliitlemeye iliskin yakin zamanda
yayimlanmis bir gézden gec¢irme ¢alismasinin [12] da
mevcut oldugunu belirtmek faydali olacaktir.

Makine 6grenmesine dayali yontemlerde genellikle
problem, elde edilen bulgularin, “6grenme” siirecinde
kullanilan verilerin 6zelliklerine bagh olmasidir [13].
Bu nedenle, farkli 6zellik tasiyan bir goriintiiden
lezyon tespit ve boliitleme gerektiginde, makine
O6grenmesine dayali yaklasimlarin basar1 orani diisiik
¢ikabilmektedir. WM asiri-yogunluk (hyperintensity)
boliitleme sonuglart da ¢ogunlukla kabul edilebilir
diizeyde olmamakta, hatali béliitlenmis bolgelerde
elcil yontemle duzeltmeler gerekmektedir. Bu
yontemlerdeki diger bir dezavantaj ise, 6grenme
streci i¢in ayrica zamana ihtiya¢ duyulmasi, dolayisi
ile islem siirecinin uzamasidir [14].

Farkli uzaysal c¢oziiniirlikteki gortntilerde alan
biiyiitmeye dayali yontemler beklenmedik sonuglar
verebilmektedir.

Olasiliksal yontemler ile lezyon tespit ve boliitleme
yaklasimlarinda ise en 6nemli dezavantaj, karmasik
hesaplamalar gerektirmesidir. Bu durum, islem
zamaninin gerekli olan hesaplama karmasikligina
bagl olarak artmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle,
bu ¢alismanin amaci;

i)Beyin dokularinin otomatik olarak
boliitlenmesini  saglayacak etkin bir yodntem
gelistirmek,

ii)Otomatik lezyon bolitlemesi icin  diizey

kiimesine dayali bir yaklasimin potansiyel basarisini
arastirmak,

iii)Diizey kiimesi kullanarak dogru ve hizl
sonuclar verecek yeni bir lezyon boliitleme yontemi
onermek,

iv)Onerilen yontemi, farkli parametreler ile elde
edilen, farkl tipteki kafa MR goriintiileri iizerinde test
etmektir.

Gelistirilen uygulamadan elde edilen bulgular,
uygulanan yontemin basarisini  gostermektedir
(Bolim 3). Bu makalede diger boliimlerin

organizasyonu su sekilde diizenlenmistir: 2.B6liimde,
kullanilan goériintiiler tanimlanmis ve oOnerilen
yontem aciklanmistir. 3.Bdliimde, bulgular ve
tartisma Ulizerinde durulmustur. 4.Boliimde sonuclar
ve ileride yapilacak c¢alismalar ifade edilmistir.
Onerilen yazilim sistemi MATLAB™ (Mathworks,
NAtick, MA) kullanilarak gelistirilmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu c¢alismada kullanilan goériinti verileri eHealth
laboratuvarinin web sitesinden [7] alinmistir.

Beyin doku ve lezyonlarmmin otomatik olarak
béliitlenmesini saglamak i¢in 6nerilen yaklasima ait
is-akis semasi Sekil 2’de gosterilmektedir.
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2.1. Giriilti tipinin belirlenmesi

Dalgaciklara dayali [15], Ozyinelemeli [16], yerel
olmayan ortalama [17] veya grafiksel modellere
dayali [18] metotlar gibi ¢esitli yaklasimlar, farkl
tipteki giiriiltiileri (Gaussian, diirtii ve uniform gibi)
azaltmak icin uygulanmistir. Bir  goriintiye
uygulanacak en uygun girultii azaltma ydntemine
karar verebilmek i¢in 6ncelikle o goriintiideki giirtlti
tipinin ne oldugu belirlenmelidir. Calismamizda bu
amagla goriintii sinyallerinin iki istatistiksel 6zelligi
incelenmistir: Carpiklik ve kurtoz. Carpiklik, egiklik
miktar1 ve yonii hakkinda bilgi verir. Kurtoz ise
merkezi tepe noktasinin standart ¢an egrisine gore ne
kadar keskin ve uzun olduguna dair bilgi verir. Bir
rastgele x degiskeninin c¢arpiklik degeri {liglincu
moment ile hesaplanir (Denklem 1).

3
skew(x)=E (X_—ﬂJ €8]
(o2

Kurtoz ise doérdiincii moment ile hesaplanir (Denklem
2).

4
kurt(x)=E (X‘—”j @)
(o2

Denklem 2'deki u ve o ortalama ve varyans
degerleridir. Farkl giiriilti tipleri i¢in ¢arpiklik ve
kurtoz degerleri farkhidir (Tablo 1) (Ornegin, standart
Gaussian giriltii oldugunda carpiklik degeri 0 ve
kurtoz degeri de 3’tlir. Clinkii Gaussian gurilti
tipindeki bir dagilimda ortalama 0 (,=0) ve varyans

1 (0=1)'dir.) Bu nedenle, bu farkliliklar gtriilti tipini
belirlemek i¢in kullanilabilir.

Giiriiltii Tipinin Belirlenmesi

I

Giiriiltii Azaltma

:

Kafatas1 Boliitleme

v

GM Biélitleme

I

Lezyon Boliitleme

d

WM ve CSF Boliitleme

Sekil 2. Is-akis semasi

Tablo 1 dort farkh giiriilti tipine ait olasilik yogunluk
fonksiyonunu, c¢arpiklik ve kurtoz degerlerini
gostermektedir [19,20]. Tablo 1'de gorildiigi gibi
farkli gurilti tiplerine ait c¢arpiklik ve kurtoz
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degerleri farklidir. Bu farklhilik giiriiltii tiplerinin ayirt
edilmesi i¢in kullanilabilmektedir.

Tablo 1. Farkli giiriiltii modelleri icin carpiklik ve kurtoz
degerleri

Giralti | Olasilik Yogunluk
Modeli Fonksiyonu Kurtoz Garpiklik
G ) F(x)= bi as<x<h
aussian | H=1078 aksi halde 18 0
olmayan 0,
1 -y
Gaussian | f(x)= ——e 2’ 3 0
o2
iexp[_—xj x>0
Benek | f(x)=10° 2y 9 2
x<0
0,
Genis
por | [no x=a | fonlolaak
(Tuz-biber| f(X) =4 P, x=b | 7 08 > 0
giiriiltiisii) 0, aksihalde| *oYa8U"
yogunluguna
bagl)
2ke 3+
Poisson f(x)= (Asir1 kurtoz: A2
k! /1—1)

2.2. Giriiltii azaltma

Carpiklik ve kurtoz hesaplamalari icin arka plandaki
piksel degerleri ile birlikte, beyin lizerinde gri seviye
degerleri miimkiin oldugu kadar homojen olan iki
bolgedeki piksel degerleri de kullanilmistir Her
gorintiide segilen bu bolgeler esit biiytikliktedir
(35x35). Bulunan garpiklik [2-0.02, 2+0.28] ve kurtoz
[9+40.3, 9-1.7] deger araliklar1 gostermektedir Kki,
kullandigimiz ~ goriintiilerdeki — giiriilti ~ benek
tipindedir. Bu nedenle, uygulanan giiriiltii azaltma
yontemi benek siizgeclemeye dayali olup, Coupe vd.
tarafindan uygulanan Yerel Olmayan Ortalamalar

Siizgeclemesi  [21] yaklasimindan esinlenilerek
gelistirilmis  bir yontem [22] uygulanmistir.
Calismamizda kullanilan MR goérinti  verileri

dogrusal olmadigindan, Coupe vd. tarafindan dnerilen
yontemden farkli olarak, ortalamalar siizgeglemesi
yerine ortanca (median) siizge¢leme uygulanmistir.

Eger giiriiltiilii bir MR kafa gorintiisiinii Q' c i Zile

belirtilen smrh bir uzayda, U=(U(Xi))x_EQZ ile

gosterirsek, u(x,)ej ., x, € QQ®  piksel

yogunlugunda gozlenen giriltidiir. Bir x, pikseli i¢in

degeri

hesaplanan yeni yogunluk degeri soyle ifade edilebilir
[21,22];

NLU)(B,) = 3 w(B,,B)u(B) ()

BjeA;

Denklem (3)’de yer alan B; terimi, merkezi X; ve
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biylkligi [B|=(2z+1)*(¢eN) olan kare bloklara

karsilik gelmektedir. V(B) terimi, B; bloguna ait
gozlenmeyen vektorler, u(B,) ise B; bloguna ait gri
seviye degerlerinin alinabildigi vektorlerdir. NL(u)(B)
terimi X; pikselleri ile tekrar elde edilen blogu ifade
eder; w(B,,B)) agirlik degerleridir [22].

tabanlh

Uygulanan ortanca

yonteminde,

benek silizgecleme

X; merkezli her B, blok icin, B,

bloktan ortalamalar iyilestirmesi yapilr. B, blokta
iyilestirme yapilan her deger, tim B, bloklarinin

agirhkh ortalama degeridir. Onerilen yéntemin

algoritmasi soyle ifade edilebilir:

1. Gorintlyi bloklara bol.
2. Bloklara yerel olmayan ortalamalar iyilestirmesi

uygulamak i¢in NL(U)(B,) degerini hesapla.
3. Piksellerin gri seviye degerlerini tekrar ata.

Farkli bloklarinda bulunan bir
NL(u)(By)
edilebilir. Boyle bir  pikseline atanacak gri seviye
degeri, o  icin elde edilen gri seviye degerlerinin
ortalamasidir.

piksel i¢in farkl
ile, farkli gri seviye degerleri elde

Uygulanan giiriiltii azaltma isleminin etkisi Sekil 3.a
da, secilen bir bolge (sar1 gergeve ile isaretlenen) ile
gosterilmektedir. Gortuniirligi artirmak icin segilen
yesil cerceve icindeki bolge Sekil 3.b’de gosterilmistir.
Gurilti azaltma yontemi sonunda, yesil cerceve
icindeki bolge Sekil 3.c’de gosterilmektedir. Bu bolge
iistlinde, uygulanan giriiltii azaltma metodu ile
cikarilan verilerin goriintiisii ise Sekil 3.d’de
sunulmaktadir.

Sekil 3. Orijinal goriintii ve giiriiltli azaltma yénteminin
etkisini gostermek icin secilen bir bolge (a), secilen sari
cerceveli bolgenin bilyttilmiis hali (b), isaretlenen
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bolgenin giiriiltii azaltma yontemi sonundaki goriintiisii (c),
isaretlenen bolgede glriltii azaltma yontemi ile
goriintiiden ¢ikarilan verilerin goriintiisii (d)

Gorintrligi artirmak icin Sekil 3.a,b,c, ve d'de
sunulan goriintiler Hue, Saturation ve Value (HSV)
degerleri ile Sekil 4.a,b,c ve d’de gosterilmektedir.

L

Sekil 4. HSV dééerleri ile Sekil 3.a’daki goriintii (a), Sekilde
3.b'deki goriintii (b), Sekil 3.c’deki gorinti (c), Sekil
3.d’deki goriintii (d)

Uygulanan giirilti azaltma islemiyle orijinal
goriintiiden (Sekil 3.a) olusturulan goriinti Sekil 5’de
gosterilmistir.

Sekil 5. Giirtltii azaltma islemi ile olusturulan goriinti
2.3. Kafatasi boliitleme

GM tizerindeki gri seviye degeri, kafatas1 gri degerleri
ile benzerlik gostermekle birlikte, MR goriintiileme
teknigine baglhh olarak kafatasi {izerindeki baz
bolgelerde gri seviye degeri WM gibi acik gri veya
daha parlak olabilmektedir (Sekil 5). Ayrica, kafatasi
sekli ve kalinhigi da kisiden kisiye gore farklilik
gosterebilmektedir [23]. Bu durum gorintiilerden
kafatas1 bolgesinin yari/tam otomatik olarak tespit
edilip  bdliitlenmesini zorlastirmaktadir. Bu
problemleri ¢6zmek icin bilimsel yazinda gri seviye
degerlerine dayali bolge tabanli yontemler [24-27] ve
kenar bilgisine dayali yontemler [28,29] 6nerilmistir.
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Kafatasi ¢ikarma yontemleri lizerine yapilan giincel
bir gézden gecirme ¢alismasi [30] gostermistir ki, MR
goriintiilerinden kafatas1 ¢ikarilmasi igin etkin bir
yonteme ihtiya¢ vardir. Bu nedenle, bu c¢alisma da
kafatasinin boliitlenmesi icin yeni bir yaklasim
onerilmektedir. Bu yaklasimdaki temel adimlar;

1) Gorlntiiniin gri seviye degerlerine gore
siniflandirilmasi ve koyu gri degerlerine karsilik
gelen sinifin elde edilmesi

2) Kafatas1 konumunun anatomi bilgisine dayal
olarak bulunmasi

3) GM dokusu lizerinde isaret¢i goriintiilerin elde
edilmesi

4) ikili Morfolojik Goriintii tekrar Olusturma
(IMGO) [31] ile GM gériintiisiiniin kabaca elde
edilmesi.

5) Ortanca siizgecleme ile kafatasi i¢inde kalan
kiiciik GM doku parcalarinin kaldirilmasi

6) Baglantili parca analizi [32] ile en biyik
parcanin (kafatasinin) elde edilmesi

7) Genisletme ve eritme uygulayarak, kafatasi
izerinde (varsa ve smiflandirma isleminde
kafatas1 ile ayni sinifta olmamissa) parlak gri
seviye degerlerinin elde edilmesi

Bu asamada, GM olan bolgelerin kafatasi gri
degerlerine benzerligi nedeniyle hassas bir sekilde
cikarilmasi miimkiin degildir. Bu nedenle, GM
dokusunun biiyiik bir kismi IMGO teknigi ile kabaca
cikarilmaktadir. IMGO teknigi icin gerekli olan maske
gorlntii, onceki asamada giiriltii azaltma islemiyle
elde edilen goriintiiniin Gauss Karma Model [33,34]
ile siniflandirilmasiyla olusturulmustur.

Deneysel ¢calismalar gostermistir ki, goriintiiler Gauss
Karma Model ile gri seviye degerlerine gore bes sinifa
ayrildiginda (arka plan(1), koyu gri (2), gri (3), acik
gri (4), ve parlak gri (5)), kafatas1 ve GM goriintiisiine
ait gri seviye degerleri koyu gri olmakta ve
cogunlukla ikinci simifta gruplanmaktadir (Sekil 6).
Bu nedenle, 6nceki asamada elde edilen goriintii
(Sekil 5) Gauss Karma Model ile bes sinifa ayrildiktan
sonra, ikinci sinifa karsilik gelen piksel degerleri ile
ikili (binary) goriintii (Sekil 7.a) olusturulmustur.

Sekil 6. Gauss Karma Model ile Sekil 1.a’daki goriintiiniin
siniflandirilmasi (A¢ik mavi: Arka plan; Koyu mavi: Kafatasi
ve GM; Sar1 ve Turuncu: WM ve lezyon)
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Beyin anatomisinden bilinmektedir ki, Kkafatasi
konum olarak beynin dis kisminda yer almakta ve
beyni ¢epecevre kusatmaktadir Bu nedenle,
siniflandirma ile elde edilen gorinti (Sekil 7.a)
lizerinde, sag ve sol kenardan, sifirdan farkli ilk piksel
bulunarak kafatasinin konumu belirlenmistir (Sekil
7.b’de mavi c¢izgiler arasindaki bolge). Sonraki
adimda, sag ve sol kenardan sinirlarn tespit edilen
kafatasinin, yatay uzunlugunun orta noktasi
bulunmustur (Sekil 7.b’de sar1 ¢izginin orta noktasi).
Bu orta noktadan baslanarak, beynin sag ve sol yarim
kiiresinin ortasina kadar gelecek sekilde, GM parcasi
iceren bir isaretci goriinti elde edilmistir (Sekil 7.b’de
kirmiz1 gerceveli bolge). Bu isaret¢i goriintii (Sekil
7.c) ile birlikte, smiflandirma sonunda elde edilen
goriintii (Sekil 7.a) maske olarak kullanilmis ve IMGO
teknigi uygulanmistir. IMGO teknigi kullanmanin
avantaji, Sekil 7.c’deki gibi dokunun bazi parcalarinin
isaretci goriinti olarak kullanilmasi1 ile, doku
gorintiisiiniin (Sekil 7.d) basarili bir sekilde tekrar
olusturulmasinin miimkiin olmasidir. Bu goriinti
olusturma islemi, isaret¢i goriintl iizerinde tekrarl
genisletme uygulanarak gerceklestirilir. Bu isaretci
goriintiiniin ~ smirlar;, maske goriinti olarak
adlandirilan bagka bir goriintiiniin kenarlarina
gelinceye kadar genisletme islemi uygulanir. Bu
islem, isaret¢i ve maske gorintiilerdeki piksellerin
baglantili olma durumlarina dayahdir.

IMGO teknigi ile GM goriintiisii kabaca elde edilmistir
(Sekil 7.d). Maske olan goriintii ile GM gorintiisi
(mantiksal tersi alinip), ikili AND islemine tabi
tutularak kafatas1 ve bazi GM dokularim1 gosteren
goriintii elde edilmistir (Sekil 7.e). Bu goriintiiye
ortanca siizgecleme uygulanmis ve Kkiiciik beyaz
parcalarin kaldirilmasi saglanmistir.  Siizgegleme
sonunda olusan goriintiide (Sekil 7.f) kafatas1 dokusu
en biiytik baglantili par¢adir. Bu nedenle baglantili
par¢a analizi ile bu goriintiiden en biylik parca
secilerek kafatasi goriintiisii elde edilmistir (Sekil
7.g). Kafatas: tizerindeki, parlak gri seviye degerleri,
siniflandirma isleminde iiciincii veya doérdiincii sinifa
karsilik geldiginden, kafatas1 c¢ikarildiginda elde
edilen goriintiide hala kafatasina ait piksel degerleri
goriilebilmektedir (Sekil 7.h).

Sekil 7.h ile gosterilen problemi ¢ézmek icin son-
isleme asamasi uygulanmistir Bunun igin, Sekil
7.g'deki goriintiiye ¢apr 5 olan disk seklindeki bir
yapisal eleman ile genisletme islemi uygulanmis,
boylece bu goriintiide kafatasi lizerinde, siyah olan
bolgeler kapatilmistir (Sekil 8.a). Kafatasinin tekrar
orijinal biyiikliikkte olmasini saglamak igin, aym
ozellikteki yapisal eleman ile, ayn1 goriintiiye (Sekil
8.a) eritme islemi uygulanmistir (Sekil 8.b). Bu sayede
kafatasi kenarlarinin dogru bir sekilde cikarilmasi
saglanmis ve beyin goriintiisii elde edilmistir (Sekil
8.0).

Onerilen kafatasi ¢ikarma yodntemi yéne bagl bir
yontem olup, goriintiilerde kafatasinin diiz durdugu
varsayllmaktadir.
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Sekil 7. Simiflandirma ile elde edilen goriintii (a); Kafatasi
ve GM konum bilgisi kullanarak isaret¢i goriintii
olusturulmasi (b); Isaretci goriintii (c); GM (d); Kafatasi
goriintiisi ve bazi GM doku pargalar:1 (e); Siizgecleme
sonunda olusan gorinti (f); Kafatast (g); Kafatasi
cikarildiktan sonra, hala kafatasina ait bazi bélgelerin
oldugu goriintii(h)

Sekil 8. Genisletme (a) ve eritme (b) uygulanmis kafatasi
gorilintiist; Kafatasi ¢ikarilmis beyin goriintiisii (c)

Bir sonraki asamada, beyin gorintiisiindeki (Sekil
8.c) lezyon olan bolgenin yogunluk degerlerine gore
basarili bir sekilde béliitlenebilmesi icin, oncelikle
GM boliitlemesi gergeklestirilmistir.

2.4. GM Boliitleme

Onceki asamada uygulanan model tabanh
siniflandirma sonunda, kafatasi ile GM dokusunu
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goriintiileyen piksel degerlerinin ¢ok yakin oldugu ve
ikinci sinifa karsilik geldigi gozlenmistir (Sekil 6).
Kafatasi ¢ikarildiktan sonra, tekrar ayni model tabanl
siniflandirma uygulanmasi ile elde edilen bir beyin
gorintiisii Sekil 9.a’da yer almaktadir. Bu goriintiide,
ikinci sinifa karsilik gelen gri seviye degerleri secilip
gorintiillendiginde GM goriintiisii (Sekil 9.b) elde
edilmektedir.

b

Sekil 9. Gauss Karma Model ile siniflandirilmis beyin
goriintiist (a); GM (b);

2.5. Lezyon béliitleme

Sekil 9.b’deki GM dokusuna ait bolgelerin beyin
gorintiisiinden c¢ikarilmasi ile elde edilen, lezyon ve
WM dokusuna ait gri seviye degerlerin bulundugu
goriintll Sekil 10.a’da sunulmustur. Lezyon béliitleme
islemi icin bu gorintii kullanilmaktadir. Fakat
lezyonlar MR goriintilerinde her zaman Sekil
10.a’daki gibi ayrik goriinmemekte, CSF veya WM
dokusuna ¢ok yakin veya bitisik olabilmektedir (Sekil
10.b). Bu durum, lezyonlarin kendisi ile ¢ok yakin gri
seviye degerlerine sahip olan WM ve CSFden
otomatik olarak ayristirilmasini zorlastirmaktadir. Bu
nedenle, bu asamada uygulanacak olan lezyon
boliitleme yonteminin bu tip goriintiilerde de basarili
sonu¢ vermesi gerekmektedir.

Sekil 10. WM ve lezyon (a); WM, CSF ve lezyon (b)

Bu calismada, lezyon olan bélgenin basarili bir
sekilde bolitlenebilmesi icin Kismi Tiirevli Denklem
(KTD) tabanli bir yaklasim dnerilmistir.

2.5.1. KTD’ye dayal1 béliitleme calismalari

Bilimsel yazinda, KTD’ye dayali goriintii boliitleme
yaklasimlar olduke¢a yaygin kullanilan ve basari orani
oldukca yiiksek, en etkili yaklasimlardan birisidir [35-
37]. KTD ile gerceklestirilen ilk goriintii boliitleme
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islemi [38] yilanlar ismi ile belirtilen bir aktif ¢evrit
yontemidir. Bu ydntemde, goriinti iizerinde
olusturulan bir c¢evritin boliitlenecek nesnenin
kenarlarina kadar hareket ederek gelip durmasi
beklenmektedir. Fakat yilanlar yontemi yavas olmakla
birlikte, giirtilti etkisine karsi ¢ok hassastir.
Boliitlenecek nesnedeki girinti ve cikintilarin keskin
olmasi durumunda sonuglar beklendigi kadar basarili
olamamaktadir [39]. Bu nedenle daha basarili
sonuglar verebilen, KTD tabanli diizey kiimesi
yontemi gelistirilmistir [40]. Bu yontemde temel
diisiince, Diizey Kiimesi Fonksiyonu (DKF) olarak
adlandirilan hareketli ¢evritin, kendisinden daha
yliksek boyutlu bir fonksiyonun sifirinci diizeyi olarak
gosterilmesidir. DKF’'nin evrimi ile aktif cevritin
hareket denklemi elde edilmektedir. KTD tabanh
diizey kiimesi yoOntemindeki problem, evrim
stiresince DKF’nin, cevritin dayanikliligin1 ortadan
kaldiran sayisal hatalara sebep olacak diizensizlikler
olusturmasidir. Bu problemi ¢6zmek ve DKF’yi tekrar
diizenli hale getirmek icin uygulanan ¢6ziim, DKF'ye
yeniden ilk degerlerin atanmasi ve bu fonksiyonun
yeniden baslatilmasi islemidir. Bu islem, evrimin
belirli araliklarla durdurulup, istenmeyen duruma
gelmis olan DKF yerine tekrar sekillenmeyi
saglayacak  bir  isaretli  uzaklik  fonksiyonu
kullanilmasiyla gergeklestirilir. Fakat bu ¢6ztiim yolu,
hesaplamalarin yavas olmasina sebep olmaktadir.
Ayrica, isaretli uzaklik fonksiyonunun ne zaman ve
nasil  kullanilacagi  belirsizdir. Bu nedenle,
Diizenlenmis Uzaklikli Diizey Kimesi Evrimi
(DUDKE) [41] 6nerilmistir.

Bu calismada, DUDKE ydntemi, kullandigimiz kafa MR
goruntiilerinden lezyonlarin  boélitlenmesi  igin
uygulandiginda, basarili  sonuglar  veremedigi
gorilmistir (Sekil 17.d,ef). Bunun sebebi, aktif
cevrit hareketinin durdurulmasinin, sadece egim
bilgisine bagh olarak gegeklestiriliyor olmasidir. Bu
problemi ¢6zmek icin aktif cevrit hareketinin kontrol
edilebiliyor olmas1 ve DKF’'nin evriminin basarili bir
sekilde durdurulabilmesi saglanmalidir. Bu amag i¢in,
Secici ikili ve Gauss Siizgeclemesi Diizenlenmis Diizey
Kiimesi (SIGSDDK) yontemi gelistirilmis ve Isaretli
Baski Kuvvet Fonksiyonu (iBKF) kullanilmasi
denenmistir [42]. Deneysel sonuglar gostermistir ki,
SIGSDDK yaklasimi gri seviye yogunluk degerleri
homojen olan goriintii tlizerinde etkili sonuglar
verebilmektedir. Fakat, kafa MR goriintiileri homojen
olmayan gri seviye yogunluk degerlerine sahiptir. Bu
gorintiilerde de aktif ¢evrit hareketini basarili bir
sekilde durdurabilmek i¢in yeni bir yaklasima
gereksinim vardir. Bu nedenle, calismamizda tiim bu
problemleri ¢6zmek ve otomatik lezyon béliitlemeyi
yliksek basar1 orani ile gerceklestirebilmek icin [41]
ve [42] yontemlerinden yararlanilarak aktif gevrite
dayali bir yaklasim uygulanmistir. Bu yaklasim daha
once yaptigimiz bir ¢alismada saglhkli karaciger
organlarinin boélitlenmesi icin denenmistir [36].
Burada, onceki ¢alismamizdan farkhi olarak diizey
kiimesine dayali yontem; 1) Bir organ bdliitleme
yerine lezyon béliitleme icin uygulanmaktadir, 2)
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256x256 piksel ¢oziiniirligiinde, 8 mm. kalinligindaki
yag baskili karin bolgesi goriintiiler yerine, 512x512
piksel c¢ozilinirligiinde, 3mm. kalinligindaki Turbo
Spin-eko sekansl kafa goruntiilerine
uygulanmaktadir, 3) Dogrudan orijinal goériintiilere
uygulanmayip, 6n adim olarak giiriiltii azaltma islemi
gerceklestirilmektedir.

2.5.2. Onerilen diizey kiimesine dayali lezyon
boéliitleme yontemi

Bu calismada, Diizey Kiimesi tabanli Otomatik Lezyon
Bolitleme (DKOLB) yontemi oOnerilmektedir. Aktif
cevrit  kullanilarak  bir  enerji ~ fonksiyonu
tanimlanmakta ve bu fonksiyonun alabilecegi en
kiicik deger hesaplanmaktadir. Ciinkii, kenarlarda
enerji degeri en kiigiiktur.

Aktif cevrit sifirinct diizey kiimesini olusturan kapali
bir egri olup C= {(X, y) eQlg(x,y)= 0} seklinde

yazilir. Burada Qc R olup, goriinti |:Q — R ve DKF
$:Q—>R olarak tammhdiz Onerilen yontemde,

cevrit hareketinin yeniden baslatilmasi problemini
¢ozmek icin DUDKE yaklasimindan yararlanilmistir.
DUDKE tekniginde uygulanan;

e(p) = uR,(#) + &4 (), 120

(4)

enerji fonksiyonu kullanilmistir. Aktif cevritin lezyon
kenarlarinda basarili bir sekilde durmasini saglamak
icin ise bir IBKF fonksiyonu olusturulmustur. Bu
fonksiyon, aktif c¢evritin icindeki ve disindaki gri
seviyelerin yaklasik degerlerini gosteren fonksiyonlar
kullanilarak elde edilmistir. Boylece evrim siiresince
aktif cevrit hareketinin kontroli ve lezyon
kenarlarinda  hareketin  basarii  bir  sekilde
durdurulmasi saglanabilmistir.

Denklem 4’deki ¢, (¢) terimi gorintiiniin digsal

enerjisi olup, aktif c¢evrit boliitlenecek nesnenin
kenarlarina ulastifinda, bu dissal enerji alabilecegi en
kiiciik degerde olmalidir. Dissal enerji ifadesi su
sekilde yazilmaktadir;

(@)= AL, (4) +aA(4), aeR, 1>0 (5

Denklem 5’de yer alan g terimi, Gauss matris (G,) ile

goriintiideki kenarlar1 gosteren bir fonksiyon olup, su
ifadeye karsilik gelmektedir;

g=1/(1+vG, *I[") (6)

(2)deki L (¢)
vermekte olup, L, (¢)=Ig§(¢)\v¢\dx ile hesaplanir.
Q

terimi, aktif cevritin uzunlugunu

Buradaki &(.) dirti fonksiyonudur. (2)'deki A (g)

terimi ise aktif c¢evrit icinde kalan alami vermekte
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olup, A (¢) =_[gH(—¢)dx ile hesaplanir. Buradaki
Q

H(-) terimi Heaviside fonksiyonudur. Denklem 5'de

R, (#)

kullanilmakta ve p: [Oyoo) — % ile taniml bir potansiyel

yer alan terimi, diizenleme amagh

fonksiyon ile su sekilde ifade edilmektedir;

R, (#) = [ p(|V|)x )

Bir potansiyel fonksiyona ihtiya¢ duyulmasinin
sebebi, sifirinc1 diizey civarinda iken DKF degerinin

|V¢| =1 olmasy, sifirina diizeyden uzak bélgelerde ise

|V¢|=0 olmasini saglamaktir. Dolayisiyla potansiyel
fonksiyon, birisi s=1 i¢in, ve digeri s=0 i¢in olmak
iizere iki farkli en kiigiik degeri alacak bicimde

olusturulmaktadir. Potansiyel fonksiyon tanimi su
sekilde verilmektedir;

1
>(1—cos(27s)), eger s<1
p(s) =1 *7) (8)
1 2
E(S_l) , eger s>1

Bir fonksiyonun en kii¢iik degeri, bu fonksiyona ait
egim akis denkleminin yazilip, bu denklemin kalici

durum  ¢6ziimiiniin  hesaplanmast  yolu ile
bulunabilmektedir. DKF icin bu denklem;
0 oe
op __0= )
ot op

ile ifade edilebilir. Bu denklemde yer alan og/0¢
terimi, &£(¢)’'ye ait olan Gateaux tiirevidir. Zaman

degiskeni olan t ile birlikte uzaysal degiskenler olan x

ve y'ye bagl olarak yazilan DKF'nin (baska bir deyisle

#(x,y,t) 'nin) evrimi, Gateuax tiirevinin zit yoniine

dogrudur. Bu nedenle, egim akisi genellikle “en dik

inis akis1” veya “egim inis akis1” olarak bilinir. R, (#)
R p'([ve)

olarak ifade edilmektedir. Denklem 4’iin en Kkiiciik
degerinin hesaplanabilmesi i¢in, Gateaux tiirevinin
dogrusal oldugu da dikkate alindiginda,

terimi icin tiirev;

(10)

a_g_ 8Rp

o " og

oe

ext

PEon (11)
o¢

esitlifinden, digsal enerji fonksiyonu olan ¢,

teriminin, ¢ 'ye gore tiirevine de ihtiya¢ duyuldugu
gozlenmektedir. Bu nedenle, Denklem 9’daki, &(¢)
fonksiyonunun egim akis ifadesi,
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R p_ a‘s‘ext
o¢

9@ __ 12
- (12)

o¢
olarak yazilir. Denklem 10 ve 11 birlestirildiginde su
denklem elde edilebilir;

[ PVl
ydlv{w

Dolayis1 ile, Denklem 13, Denklem 5’de Onerilen
denklemden elde edilmis bir diizey kiimesi evrim
esitligidir. Digsal enerji fonksiyonunun tiirevi de
bulunup (10)’da ilgili yere yazilirsa DUDKE yaklagimi
ile agiklanan DKF soyle ifade edilir;

9 _

WJ‘%? (13)

o _ g [ PV v g V¢
P _ydlv[ v V¢ |+ 46, (¢)div g|v¢| (14)
+agd,(¢)

Bu fonksiyon kullanildiginda Kkarsilasilan asiri-
boliitleme veya eksik-boliitleme problemlerine,
SIGSDDK yéntemi ile onerilen ¢éziim IBKF
kullanmaktir. Bu sayede aktif cevrit hareketinin
kontrol edilebilmesi amaglanmaktadir. Baska bir
deyisle, eger aktif cevrit boliitlenecek nesnenin iginde
olusturulmus ise, c¢evrit zamanla genisleyerek
biiyiitiilebilmektedir. Eger aktif cevrit boliitlenecek
nesnenin disinda olusturulmus ise, ¢evrit zamanla
biiziilerek kii¢iilmesi saglanabilmektedir.

SIGSDDK yo6nteminde yazarlar, goriintiideki genel
istatistiksel bilgi ile olusturulan ve [43]'deki kenar
durdurma fonksiyonuna karsilik gelen bolge tabanh
bir iBKF kullanmustir. Onerdikleri DKF ise;

op _ Y
af = IBKF(I(x))(dzv{ﬁ] + aJ|V

(15)
+VIBKF(I(x))V¢ xeQ

olarak ifade edilmekte olup, IBKF terimi [-1,1]
araliginda bir deger almaktadir. Bu terim;
. I(x)-(C,+C,)/2

IBKF(I(x)) = %) =(C,*C,) (16)

max (|1 (x) - (C,+C,)/2|)

olarak tanimlanmistir. (13)’de, aktif cevritin i¢ ve dis
bolgesindeki gri degerlerin ortalamasma Kkarsilik
gelen C, veC, terimleri su sekilde hesaplanir;

[TOOH, (#)dx
"~ [H.@dx

[109(1-H, (#))dx
~ [@-H, ()

(17)

1 C2

(14)de yer alan Heaviside fonksiyonu (H,),

H,(X)= (1/ 2)[l+ (2 / ;z)(arctan(x/ 5))] olarak ifade

edilir.

SIGSDDK yénteminde, IBKF olusturulurken (Denklem
16) istatistiksel bilgi olarak tiim gorintii dikkate
alinmistir. Fakat bu ¢alismada kullanilan beyin MR
goruntiilerinde gri seviye degerleri homojen degildir.
Bu nedenle, Denklem 16 ile tanimli IBKF, lezyon olan
bolgelerin kenarlarini tespit etmede basarili sonug
verememektedir (Sekil 16.e,f). Bu problemi ¢6zmek
icin goriintiiniin tamamindan elde edilecek bilgiler ile
birlikte, yerel bilgilerin de kullanilmasi
gerekmektedir. Bu nedenle, aktif ¢cevritin uzunluk ve
alan terimlerinin de kullanildigr (11)’deki DKF ile
birlikte, su sekilde taniml bir IBKF kullanilmistir;

[(x)—min(C,,C,)
max (|1 (x)-min(C,,C,)|)

IBKF (I(x)) = (18)

Bu durumda, Denklem 14’e, Denklem 18’de taniml
IBKF eklenerek ve su DKF elde edilmistir;

% _ ol P (V) v gt
—~ v Z V¢ |+45,(g)div g|V¢| (19)
+agd,(4) + IBKF(I)

olarak yazilir. Bu sayede, kenarlarin belirsiz oldugu
konumlarda da basarili sonuglar alinabilmektedir
(Bolim 3). Aktif cevrit hareketinin diizlestirilmis
olmas1 icin DKF ile Gauss stizgeci kullanilmistir.
Denklem 19 ile gergeklestirilen boliitleme islemi icin
akis diyagrami Sekil 11'de sunulmustur. (Diyagramda
yer alan M(g") terimi Denklem 19’un sag tarafim

ifade eder).

DKF’nuna ilk degerlerin atanmasi
(binary initialization, @, ==+1)

v
(16)’daki denklemin ¢dziilmesi

v
= ¢+ AM(g)

,‘_

¢,M+l

En kiiciik
degere ulaglda

Hayir

Sekil 11. DKF ile 6zyineleme [36]

266



E. Gogeri vd. / MR Kafa Goriintiilerinden Otomatik Kafatasi, Doku ve Lezyon Béliitlemesi: Olasiliksal ve Kararli Bir Yaklasim

Sekil 12.a’da kullanic1 tarafindan lezyon iginde
olusturulan ilk aktif ¢evrit gosterilmektedir. Bu aktif
gevritin Ozyinelemeli olarak evrimi Denklem 19
kullanilarak  saglanmaktadi.  Her  0dzyineleme
asamasinda, lezyonun i¢ ve dis bdlgesindeki ortalama
gri seviye degerleri kullanilarak, denklem (15)de
verilen IBKF hesaplanmaktadir. Lezyon kenarlarina
kadar genisleyen aktif cevrit, kenarlara geldiginde en
kiigtiik enerji degerine ulasilmakta ve evrim hareketi
durmaktadir (Sekil 12.b). Sekil 12.c’de boliitlenen
lezyon goriintiisii sunulmustur.

d D C
Sekil 12. ilk aktif cevrit (a); Evrim sonunda aktif cevrit
(b);Béliitlenen lezyon goriintiisii (c)

2.6. WM ve CSF boliitleme

Bu asamada, onceki adimda elde edilen lezyon
goriintiisii ile, kafatas1 ve GM c¢ikarildiktan sonra elde
edilen goriintii lizerinde ikili AND islemi
uygulanmaktadir. Bu sayede, sadece WM ve CSF
goriintiilenmesi  saglanmaktadir.  Ornegin,  Sekil
13.a’da yer alan WM goriintiisi, Sekil 10.a ve Sekil
12.a'da verilen goriintiler ile ikili AND isleminin
uygulanmasi sonucunda elde edilmistir Benzer
sekilde, WM ve CSF dokusunun goriintiilendigi Sekil
13.b goriintiisii, Sekil 10.b ve Sekil 12.b’de verilen
gorintiler ile elde edilmistir.

Sekil 13. WM goriintiisii (a); WM ve CSF goriintiisii (b)
3. Bulgular

Bu ¢alismada, ilk adim olarak, uygulanacak en uygun
glrilti azaltma algoritmasina karar vermek icin
goriintiilerde hangi giriilti modelinin oldugu
istatistiksel olarak analiz edilmistir. Arka plan piksel
degerleri ile birlikte, beyin iizerinde gri seviye
degerleri miimkiin oldugu kadar homojen olacak
sekilde secilen iki bolgedeki piksel degerleri
kullanilarak  ¢arpiklik  ve kurtoz hesaplanip
incelendiginde, gorintiilerde benek giirtltii modeli
oldugu gozlenmistir. Belirlenen giiriilti modeline
gore, glriiltll azaltma yonteminin uygulanmasi,
sonraki adimlardan elde edilen sonuglarin basarisini
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etkilemektedir. Onerilen lezyon béliitleme yéntemi
giirtltii azaltma islemi olmadan uygulandiginda elde
edilen 6rnek bir goriinti Sekil 14’de gosterilmistir.

Sekil 14. DKOLB y(")ntei gurilti azaltma islemi olmadan
uygulandiginda elde edilen gorintii

Onerilen yaklasimda, kafatasina ait gri seviye
degerlerinin gorlntiden ¢ikarilmasi i¢in isaretgi
gorintiillerin GM lzerinde belirlenmesi, kafatasi
gorintiisiiniin dogru bir sekilde elde edilmesini
onemli 6lciide etkilemektedir. Clnkii ¢alismamizda
deneysel sonuclar gostermistir ki, isaret¢i gortintiiler
kafatas1  lizerinde belirlenip, iMGO yontemi
uygulandiginda, sadece kafatasi goriintiisii degil, GM
dokusuna ait piksel degerleri de goriintiilenmektedir.

Ornegin, Sekil 15.a’"da Gauss Karma Model ile
siniflandirilip, gri seviye degeri ikinci sinifa karsilik
gelen pikseller gorintilenmistir Bu goriintiide,
kafatasi ilizerinde dort farkli bolgede, esit biiyiikliikte
belirlenen isaret¢i goriintiiler Sekil 15.b’de (kirmizi
cerceveli) gosterilmistir. Bu isaret¢i goriintiler ile
birlikte maske olarak Sekil 15.a’da verilen gorinti
kullanilip, kafatasi goriintiisiinii elde etmek i¢in IMGO
teknigi uygulanmistir. Bu islem sonunda elde edilen
gorintii (Sekil 15.c) sadece kafatasi degil, GM dokusu
da icermektedir. Dolayisi ile isaretci goriintilerin GM
iizerinde belirlenmesi bu c¢alismada o©nerdigimiz
yaklasimin etkinligini arttirmaktadir.

a

-~

b

Sekil 15. Gauss Karma Model ile siiflandirildiktan sonra
gri seviye degeri ikinci sinifa karsilik gelen gériintii (a); Ust,
alt, sag ve sol taraflardan sifirdan farkli ilk piksellerin
bulundugu bolgelerde belirlenen isaret¢i goriintiiler (b);
GM dokusu ile birlikte gelen kafatasi goriintiisii (c)

C

DKOLB yontemi ile lezyon béliitleme islemi icin
kullanic1 tarafindan belirtilen ilk aktif cevrit (Sekil
16.a) ve uygulanan ydntem sonunda elde edilen
gorintii (Sekil 16.b) Sekil 16’da sunulmaktadir
(Lezyon kenarlarinin daha net goriintiilenebilmesi
icin Sekil 16.a ve b’de yer alan gorintiilerin
biiyiitiilmis hali Sekil 16.c ve d’de verilmistir).
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Sekil 16. ilk aktif cevrit (a); DKOLB sonunda elde edilen
lezyon (6zyineleme sonunda aktif c¢evritin son hali) (b);
Gorindrligi arttirmak icin a ve b’de sunulan gériintiilerin
biiytitilmiis hali (c,d)

Bolitleme c¢alismalar1 10 Kesit lizerinde yapilmis
olup, kesitlere ait sonuglar degisim gostermektedir.
Sekil 17°de, 6rnek goriintiler (Sekil 17.a,b,c), DUDKE
(Sekil 17.d,e,f), SIGSDDK (Sekil 17.gh,i) ve DKOLB
yontemi ile elde edilen lezyon goriintileri (Sekil
17.j,k1) sunulmaktadir.

Sekil 17. Kafa MR goriintiileri (a,b,c); DUDKE yontemi ile
elde edilen lezyon gériintiileri (d,e,f), SIGSDDK yéntemi ile
elde edilen lezyon goriintiileri (gh,i); DKOLB yo6ntemi ile
elde edilen lezyon goriintileri (j,k,1)
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Bu c¢alismada agiklanan SIGSDDK ve DKOLB
yonteminin (Bolim 2.5) lezyon boliitlemedeki
performansi sayisal olarak da karsilastirilmistir
(Tablo  2). Bilimsel yazinda, yontemlerin
karsilastirilmasi i¢in en ¢ok dogruluk, hassaslik ve
ozgilliik degerleri kullanilmakta olup, su formiiller ile
hesaplanmaktadir [44-46];

Dok =—— 1P
TP+TN+FP+FN
Hassaslik = _TP (20)
TP+FP

Ozgulluk N
TN+FP

Denklem 20’de yer alan TP (Dogru Pozitif) dogru
siiflandirilmis nesnedeki piksel sayisidir; TN (Dogru
Negatif) dogru siniflandirilmis arka plandaki piksel
sayisidir;  FP  (Yanlis  Pozitif) nesne olarak
siniflandirilmis arka plandaki piksel sayisidir; FN
(Yanhs Negatif) arka plan olarak simiflandirilmis
nesneye ait piksel sayisidir Mimkiin olan dort
siniflandirma olasilig1 Sekil 18’de gosterilmektedir.

Gozlenen
Dogru Yanlig
g Dogmu Yanlis
= Dogmu Pozitif Pozitif
= (TP) (FP)
| Yanlig Dogmu
.g Yanlig Negatif Negatif
& FN) (IN)

Sekil 18. Dogru ve yanlis siniflandirma olasilig1 tablosu

Calismamizda, elcil yontemle elde edilen lezyon
goriintiileri referans alimmigtir. SIGSDDK ve DKOLB
yonteminin uygulanmasiyla elde edilen lezyon
goruntiilerinin dogruluk, hassaslik ve ozgillik
degerleri Sekil 19.a,b ve c’de sunulmustur.

Sekil 20. Sentetik goriinti

Ayni goriintl iizerinde uygulanan ii¢ yontem icin de
kullanilan ilk aktif ¢evrit konumu ve biyikligi
aynidir. SIGSDDK ve DUDKE yénteminde secilen
6zyineleme sayisl sonuclarin basarisini
etkilemektedir.
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Il SiGSDDK

DKOLB

@
=]

@

8

.
]

Dogruluk (%)

Hassaslik (%)

o 0
1 2 3 4 5 6 7 8B 9 10 1 2 3
Goriinti
(a) T

4 5

(b) Gortnti

L]l o
10 1.2 3 4 5 6 7 8 9 10

() Goriintta

6 7 8 9

Sekil 19. SIGSDDK ve DKOLB yéntemlerinin dogruluk (a), hassashk (b) ve ézgiilliik (c) degerleri yiizde (%) olarak

Lezyon biiytkligi arttikca o6zyineleme sayisinin
arttirlmasi gerektigi gézlenmistir. Ozyineleme sayis
kiiciik secildiginde, aktif cevrit lezyon kenarlarina
ulasmadan evrim hareketi durmaktadir. Ozyineleme
sayisinin biiylik olmasi durumunda ise, aktif cevrit
lezyon Kkenarlarina ulasmis olsa bile, verilen
Ozyineleme sayisina ulasilincaya kadar islemler
tekrarlanmaktadir. Bu durum gerekli islem
zamaninin artmasina sebep olmaktadir.
Calismamizda, bu iki yontem icin gereken 6zyineleme
sayist her goriintii icin 200 verilmistir.

Olusturulan sentetik bir goriintii (Sekil 20) lizerinde
DUDKE, SIGSDDK ve DKOLB yéntemleri ile elde
edilen sonuglar Sekil 21'de gosterilmektedir. DUDKE
ve SIGSDDK yénteminin basarisi secilen sabit
parametrelere («, A) baghdir (Sekil 21). Bu
parametrelerin her kesit icin nasil secileceginin
belirli olmamasi, bu yaklasimlar i¢in 6nemli bir
dezavantajdir.

Sekil 21. DUDKE yonteminden oa:1, A:1 ile elde edilen
gorlntii (a) ve a:10, A:10 ile elde edilen goriintii (b).
SIGSDDK yénteminden a:1 ile elde edilen gériintii (c) ve
a:10 ile elde edilen goriintii (d). DKOLB yonteminden o:1,
A:1 ile elde edilen goriintii (e) ve a:10, A:10 ile elde edilen
goriintii (f)

€
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4. Tartisma ve Sonug¢

Bu ¢alismada, ndro-radyologlarin kafa MR goriintiileri
lizerinde, doku ve lezyon boliitleme islemlerini
kolaylastirmak icin bilgisayar destekli bir sistem

onerilmektedir. Onerilen  yaklasimda, doku
boliitlemesi  olasiliksal, lezyon bolitlemesi ise
kararsal bir ydnteme dayalidir Bu bitiinlesik

yaklasim ile, doku ve lezyonlarin kisa siirede ve
basarili bir sekilde béliitlenmesinde; 1) giiriilti tipi
incelenerek en dogru guriiltii azaltma algoritmasinin
belirlenmesi, 2) onerilen kafatasi ¢ikarma ydntemi, ve
3) IBKF'ye dayali diizey kiimesi teknigi -etkili
olmustur.

DKOLB yo6ntemi, lezyon kenarlarinin belirsiz olmasi
durumunda da basarili sonuglar verebilmektedir
(Sekil 17.j,k1). Uygulanan yontemlerden elde edilen
lezyon goriintiileri ile maksimum yilizey uzaklik
degerleri hesaplandiginda (DUDKE i¢in 19.95+0.56
mm., SIGSDDK i¢in 17.25+6.18 mm., DKOLB igin
5.76+3.24 mm.) DKOLB’nin diger iki yonteme gore
daha basarili sonuglar verdigi gézlenmistir.

Uygulanan kafatas1 tespit ve c¢ikarma yonteminin
dayanikli olmasinin, baska bir deyisle her goriintiide
basarili sonu¢ vermesinin nedeni, kafatasinin hem
konum bilgisinin, hem de gri seviye degerinin
kullaniliyor olmasidir. Bu nedenle, uygulanan yéntem
bilimsel yazinda yer alan hem kenar tabanli, hem de
bolge tabanli kafatas1 ¢ikarma yontemlerinin
avantajlarina sahiptir.

Bu konu tzerinde ileride yapilacak isler su sekilde
siralanabilir; 1) Onerilen yaklasim daha fazla MR
gorlntiisii ile test edilecek, 2) Lezyonlarin konum,
biiyiikliik ve sayilar1 da otomatik olarak bulunacak, 3)
CSF  doku boliitlemesi  gerceklestirilecek, 4)
Boliitlenen GM ve WM icin hacimsel hesaplamalar
yapilip, zZamana bagh degisim sonuglari
degerlendirilecektir.
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