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OZET

Tibbi goriintileme ile anatomi hakkinda ayrintili bilgi elde edinilebildiginden, tan1 amagli goriintiileme
gliniimiizde birgok agidan Snem kazanmustir. Goriintiileme cihazlari tarafindan sunulan verilerin fazlaligir ve
gesitliligi nedeniyle, tiim veri yerine goriintilerde sadece ilgilenilen dokunun belirlenerek ayrilmasi
(Bolutlenmesi) saglanabilir. Elcil yontemler ile bdliitleme yorucu, zaman alict ve deneyim gerektiren bir iglem
oldugundan, otomatik yordamlara gereksinim duyulmaktadir. Gelistirilen yordamlarin klinik kosullarinda
kullanilabilmesi iginse yiiksek basarima sahip sonuglar iiretmeleri gerekmektedir. Manyetik Rezonans (MR)
goriintlilerinden batin bolgesindeki organlarmin boliitlenmesi pek ¢ok zorluk igeren bir uygulama alanidir ve bu
konudaki calismalar sinirli sayidadir. Batin bdlgesinde yer alan, karaciger, bobrekler, dalak, pankreas, safra
kesesi gibi organlarin MR goriintiileri kullanilarak ileri seviye tibbi analizi ve ii¢ boyutlu incelenmesi pek ¢ok
tibbi prosediir i¢in mecburi oldugundan, bu g¢alismada, ilgili organlarin boliitlenmesinde yukarida belirtilen
zorluklara kars1 giirbiiz, boliitlenecek organim &zellikleri ve organlarin birbirleriyle olan iligkilerini (konum vb.)
g0z Oniine alan bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen sistem farkli MR sekanslari ile elde edilen goriintiilere
uygulanarak elde edilen sonuglar tartigilmistir.

Anahtar Kelimeler: Boliitleme, MR, hiyerarsik smiflama, batin

SEGMENTATION OF ABDOMINAL ORGANS FROM MR IMAGES USING
MULTI-LEVEL HIERARCHICAL CLASSIFICATION

ABSTRACT

Medical imaging modalities can provide very detailed and informative mappings of the anatomy of a subject.
These detailed and informative mappings can be processed to extract the information of interest instead of
dealing with whole data (segmentation). Since manual segmentation on each slice is time consuming, tedious
and operator dependent, automatic tools and techniques are needed. Segmentation of abdominal organs is a very
challenging field of application due to overlapping intensity ranges of the organs, variations in human anatomy
and pathology and the number of studies is very limited for Magnetic Resonance (MR), which is a relatively
newer and rapidly developing imaging modality. Since it is obligatory to analyze and visualize MR images of
abdominal organs (i.e. liver, right/left kidneys, spleen, pancreas, gall bladder) for several medical procedures, the
main goal of this paper is to design and develop a segmentation system (method+software), which is robust to
the challenges mentioned above, adaptive to the properties of the abdominal organs as well as to the inter-
relationships of these organs.
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1. GiRiS INTRODUCTION)

Insan viicudunun anatomik yapisi, Bilgisayarl
Tomografi (BT), Manyetik Rezonans Goriintiileme
(MR) ve Islevsel Manyetik Rezonans Gériintiileme
(fMRYI) ile etkin bir bigimde belirlenebilmektedir. Bu
tiir cihazlardan elde edilen ¢oklu veri dilimleri, gesitli
goriintiileme teknikleri kullamlarak Ug Boyutlu (3B)
goriintlilerin -~ olusturulmasinda  kullanilmaktadir.
Anatomik yapilarin yiliksek kalitede 3B goriintiileri,
modern goriintiileme teknikleri ile saglanabilmekle
birlikte, ¢ok fazla sayida organin birlesmesinden
kaynaklanan karmasik i¢ yapr nedeni ile ilgi
bolgesinin  tek basma ayristirtlmis  bir  sekilde
goriintiilenmesi gerekmektedir. Bu ayrigtirma islemi
tibbi hacim boliitleme olarak adlandirilir.  Elcil
yontemler ile boliitleme yorucu, zaman alict ve
tecrilbe gerektiren bir islem oldugundan, bilgisayar
destekli otomatik boliitleme yordamlarma ihtiyag
duyulmaktadir. Boliitleme yordamlarinda, organin
veya ilgi-bolgesinin sinirlarini  dogru bir sekilde
cikarmak en oOnemli olgudur. Fakat Ornekleme
artifaktlari, giiriiltii, disiik kontrast gibi tibbi
cihazlardan kaynaklanan problemler, anatomik
yapilarin ayirt edilemez ve kopuk olmasma neden
olabilmektedirler.

Tibbi uygulamalarm gerektirdigi hassas oOlglimler,
ayrintilt analizler ve 3B goriintiilemenin yapilabilmesi
icin, batin bolgesi organlarinin kendileri kadar
birbirleriyle olan iliskileri de 6nem tasidigindan, batin
bolgesi organlarmi beraber bdliitleyen yontemlere
ihtiyag duyulmaktadir. Batin bdlgesi organlarmin
birlikte boliitlenmesi konusunda BT alaninda basarili
calismalar olmasma karsin [1-8], gorece daha yeni
olan ve ozellikleri siirekli gelisen Manyetik Rezonans
(MR) goriintiilerinde batin  bélgesi organlarinin
boliitlenmesinde, organ bazinda yapilan g¢aligmalar
agirliklidir. Bu ¢aligmalar 6zellikle karaciger iizerine
yogunlasmis olup [9-12], bobrekler [13], dalak [14],
yag ve kas dokularinin [15] boéliitlenmesi ile ilgili
calismalar bulunmaktadir. MR goériintiilerinden beyin
dokusunun [16] ve batin bolgesi anevrizmalarinin
[17,18] bolitlenmesi yaygin  ¢alisma  konulart
olmasina karsin, batin bdlgesi organlarmin beraber
boliitlenmesi konusundaki ¢aligmalar smirli sayidadir
[2,19].

Batin bolgesindeki organlarin boliitlenmesi pek ¢ok
etken nedeniyle zor bir bolitleme uygulamasidir.
Batin bolgesindeki organlarin bdliitlenmesindeki ilk
zorluk, ilgili organlarin MR goriintiilerinde insandan
insana gosterdigi sekil, desen, biiyiiklik, dogrultu ve
pozisyon degisiklikleridir. Bu yiiksek degiskenlik
sekil tabanli [20], model tabanli (uzaysal [21],
popiilasyon tabanli geometrik [16], rassal [22]), ve
atlas tabanli [23, 24] yontemlerin bagarimlarini
sinirlamaktadir. flave olarak, bu galismada kullanilan
veri setleri gilinlik is akisindan aliman standart
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edinimlerden toplanmistir. Dolayisiyla, alman veri
setlerinin kesitler aras1 uzaklik degerleri, organlarin
sunumunda kesitler arasi seyreklik olmasina ve buna
bagl olarak ani organ sekli ve boyutu degisimlerine
neden olmaktadir.

Batin  bolgesindeki organlarin  boliitlenmesindeki
ikinci zorluk ise 6zellikle ortiisen organ yogunluklari,
bazi ¢ekimlerde viicuda verilen opak madde ve MR
goriintiilerinin ¢ekim siiresinden kaynaklanan simir
belirsizlikleri nedeniyle olusan teknik zorluklardir.
Ortiisen organ yogunluklari, BT gériintiilemede daha
fazla olmakla birlikte MR goriintilemede de
yogunluk tabanli (dinamik esikleme [25], gri-seviye
[26], morfoloji [27], ve bunlarin kombinasyonu ile
olusan teknikler [28]) yontemlerin bagarimini sinirlar.
Benzer sekilde, hastaya ait goriintii serisinin edinimi
sirasinda alinan sinyal yogunlugundaki sapmalar da
ayn1 veri setinin igerisinde bile ayni1 dokuda &nemli
degisiklikler meydana getirebilir.

Viicuda verilen maddenin organ  dokularm
goriintlilerde heterojen hale getirmesi ise desen
tabanlt [29] tekniklerin kullanimini, hacimsel olarak
[30, 31] kullanilsalar bile sinirlar. Ayrica, etkili
yontemler olan ancak parankima gri seviyesinin
homojenligi ve organ smirlarinin belirliligine dayanan
diizey kiimeleri (level sets) [32], bolge biiyiitme
[33]”,fast marching” [34], aktif kontur [35] gibi
yontemlerin etkin kullanilmasini engellerler.

flave olarak, farkli MR sekanslari fiziksel ve
matematiksel ilkelerine bagli olarak ayni organ igin
farkli yogunluk deger araliklar1 (intensity range)
igeren gorintiler olusturmaktadir (Sekil 1) ve bu
durum yogunluk odakli yaklagimlar igin genelgeger
bir gri seviye araligi belirlemeyi zorlastirir.

Klinik MR gorintiilerinin  analizinde, homojen
olmayan manyetik alandan, hareketlerden,
giiriiltiilerden ve diger nedenlerden kaynaklanan
zorluklar da yasanmaktadir. Ornegin, bias alanlar
MR goriintilemedeki 6nemli sorunlardan birini
olusturur ve siklikla tek bir yiizey bobini tarafindan
ortaya ¢ikarilan ¢arpimsal bias alanlarindan meydana
gelir. Bu alanlar, belirli bolgelerde diisiik frekansls,
bolgesel, diizgiin koyuluklar olusturur.

Siniflayic1  tabanli teknikler, yukarida belirtilen
yontemlerin ¢dzemedikleri zorluklarla baga ¢ikabilen
alternatif yontemlerdir [3, 4, 36-38]. Ancak, yeterli
basarimi saglayabilmeleri i¢in iki noktaya ozellikle
dikkat edilmesi gerekmektedir. Bunlardan ilki,
siiflayic1 parametrelerinin 6nceden belirlenmesidir.
Yukarida belirtilen yogun degiskenlik ozelligi
nedeniyle, batin bolgesi organlarinin boliitlenmesinde,
miimkiin olan tiim parametreler boliitlenmekte olan
veriye bagli olarak belirlenmelidir. ikinci 6nemli
nokta ise, egiticili yontemlerde kullanilan egitim

Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt 30, No 3, 2015



Batin Bolgesi Organlarinin Mr Gériintiilerinden Cok Asamalt Hiyerarsik Siniflama ile Boliitlenmesi

kiimesinin olusturulmasidir. Smirlt sayida egitim
kiimesi ile sistemi Onceden egitmenin basarimi
sinirladigr bilinmektedir [39]. Boliitlenecek goriintii
serisinin bir kisminin egitim i¢in kullanilmasi [28] ise,
hem kullanictya bagimli hem de klinik ortamda pratik
olmayan bir islem oldugundan yayginlagamamistir.
Egiticisiz yontemlerin ise yalnizca smirli yarar
sagladigi ve Ozellikle organ smirlarinda basarisiz
oldugu bilimsel literatiirde gozlemlenmistir [40, 41].
Bu nedenlerle, egitimi bdliitleme islemine paralel
olarak gergeklestiren uyarlamali siniflayicilarin
kullanim1 basarili alternatif bir yontemdir [36].

Siniflayicilarin basariminda 6znitelik uzaymin veriyi
temsil etme yetenegi bilyilk 6nem tasir. Batin bolgesi
organlar1 iizerinden pek c¢ok oOznitelik c¢ikarilarak
kullanilmistir ancak bunlarin higbiri tek basina batin
bolgesi organlarini saptamada yeterli olmamaktadir.
Bu nedenle, bu 6zniteliklerin uygun bir sekilde bir
arada kullanilmasi gerekmektedir. En basit yol olarak,
bu Oznitelikler birlestirilerek tek ve biyik bir
oznitelik vektorii olusturulabilir. Ancak, bu yontemin
simiflayicinin karmagikligmi arttirma, islem yiikiind
fazlalastirma ve genelleme yetenegini azaltma gibi
bir¢ok dezavantaji bulunmaktadir . [42, 43].

Ikinci bir yontem, farkli ozniteliklerin  farkh
siiflayicilarla  beraber  kullanilarak  islenmesi
yontemidir [44, 45]. Yaygin olarak kullanilmakta olan
bu ikinci yolda Onemli olan, en uygun Oznitelik-

siiflayict  eslesmelerini  yapabilmektir.  Farkli
uygulama alanlarindaki bir¢ok c¢aligma, Oznitelik-
simiflayict  ¢iftleri  kullanmanin  avantajlarini

gostermigstir [46-51].

Bu galismada batin bolgesinde yer alan organlarin
MR goriintiileri kullanilarak ileri seviye analizi ve
detayli ii¢ boyutlu goriintiilemesi i¢cin MR goriintii
serilerinin islenmesindeki zorluklara karsi giirbiiz;
boliitlenecek  organlarn  ayirict  ozellikleri  ve
organlarin birbirleriyle olan iligkilerini g6z 6niine alan
bir sistem gelistirilmistir. Bu amagla, c¢alisma
kapsaminda Cok Asamali Hiyerarsik Smiflayict
(CAHS) modeli tasarlanmaistir.

CAHS’nin basarimi hassas dl¢iimlerin yapilabilecegi
diizeyde artirilmis ve sonug¢ olarak yari-otomatik ve
uyarlamali olma ozelliklerine sahip bir tibbi hacim
boliitleme yontemi elde edilmistir. Makalenin bundan
sonraki bolimleri su sekilde diizenlenmistir: Ikinci
boliimde gelistirilen hiyerarsik siniflama sistemi ve
boliitleme yontemi sunulmustur. Ugiincii  boliim
kullanilan goriintii serileri, MR sekanslart 6zelliklerini
ve gelistirilen sistemin uygulanma sonuglarim
sunmaktadir. Bolim dort ise tartigma ve yorumlari
igermektedir.

Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt 30, No 3, 2015

E. Selvi ve ark.

/
\

sag bobrek (sag) goriintiileme (iistten alta: SSH, T1-
DUAL, T2-SPIR, WATS, THRIVE) (Imaging liver (left)

and right kidney (right) using various MR sequences (from bottom
to top: SSH, TI-DUAL, T2-SPIR, WATS, THRIVE)).

2.  OZNITELIKLER VE  HIYERARSIK

SINIFLAMA TABANLI BOLUTLEME
(FEATURES AND HIERARCHICAL CLASSIFICATION
BASED SEGMENTATION)

Batin bdlgesi organlarinin parankimal ve sinir
bilgilerini farkli 6znitelikler igerisinde basarili sekilde
temsil edebilme yetenekleri nedeniyle istatistiksel
desen 6znitelikleri kullanilmustir. Istatistiksel desen ve
tektiirelligi temsil edecek Ozniteliklerin
¢ikarilmasinda Toplam-Fark Histogramlari (TFH) ve
“Co-occurence”  Matris (COM) yontemleri
kullanilabilir. TFH ve COM ydntemlerinin birbirine
¢ok yakin basarim verdigi literatiirdeki ¢alismalar ile
gosterilmistir. Ote yandan, COM igin gerekli bellek
miktar1 TFH kullannm1 igin gerekli bellek
miktaridan ¢ok daha yiiksektir. Dolayisiyla, analizler
TFH vektorlerinden ¢ikarilan  Oznitelikler igin
gergeklestirilmistir.
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TFH ile 6znitelik ¢ikarimi i¢in, KxL’lik bir MR TFH
ile dznitelik ¢ikarimi i¢in, KxL’lik bir MR goriintiisii
(y) ele alinirsa, goriintii matrisinin her bir elemani
{Vii}s {k=1,2,....K; =1,2,.....,L} olarak
tanimlanabilir. Ayrica, bu MR goriintiisiindeki bit
derinligi G ile ifade edilsin. Bu durumda ZG={1,2,...,
Ng} olmak iizere Ng farkli gri seviye degerimiz olsun.
(d;,dy) mesafesi ile tamimlanmig bir alani, y=yy,; ve
Yo=Y+l +d2, Olarak tanimlarsak, TFH asagidaki
sekilde tanimlanir [52];

t™ Vil T Yirdi+d2, (1)

fk,l: Yk = Yk+di1,1+d2- 2

Burada, (1) numarali denklem toplam histogrami ve

(2) numarali denklem fark histogrami olarak
adlandirilir. Bu vektorler araciligi ile  normalize
edilmis toplam histogramlari (P(i)) ve fark
histogramlar1 Pgi) olarak adlandirilan [2xNg—1]
boyutlu vektorler su sekilde hesaplanir;

P(i)=h(i)/N, (=2, ..., 2Ng),

P{i) =hdi)/N, (i=-Ngt1, ..., Ng-1). 3)

Burada, h(i) ve hg(i) su sekilde tanimlanmistir (Card
fonksiyonu “Cardinality”ye karsilik gelmekte olup;
ilgili kiimenin eleman sayisini ifade etmektedir):

h(i)=Card{(k,]) € D, ty =i},
h(i)=Card{(k,}) € D, fi;=i}, 4)

N=Card{D}= Y ht(i)= ) hf(). (5)
i J

Uygulamamizda, 16 bitlik goriintiler kullanilmasi
sebebiyle Ng=65536’dir. Dolayisiyla, her goriinti
igin, 2 adet 131071 elemanli (2x65536—1=131071)
vektor, Py, Py, Po, Pp, Ps, ve Py, elde edilmektedir.
Deseni ifade eden bu ¢ok sayidaki elemani azaltmak
amaciyla, her vektor ¢ifti icin 7 6znitelik ¢ikarilmistir
(Tablo 1).

Istatistiksel ozniteliklerin batin bélgesi organlarmin

Batin Bolgesi Organlarinin Mr Gériintiilerinden Cok Asamali Hiyerarsik Siniflama ile Boliitlenmesi

farkli ozelliklerini temsil etmede basarili olduklari
onceki caligmalarda BT goriintiileri i¢in gosterilmistir
[9, 53]. Istatistiksel oznitelikler organ parankimasini
temsil eden (ortalama, homojenlik, yamukluk, ilinti)
ve organ sinirini temsil eden (entropi, kontrast, enerji,
varyans) Oznitelikleri olarak iki gruba ayrilabilir.
Yapilan incelemeler sonucunda parankima temsilinde
basarili bulunan ortalama O6zniteliklerine iligkin 2-
boyutlu &rnekler Sekil 2’de sunulmustur. Diger
ozniteliklere ait Ornek goriintiler ise Sekil 3’de
gosterilmistir.

Benzer sekilde, organ smir1 temsilinde basarili
bulunan 6zniteliklere iliskin 2-boyutlu 6rnekler Sekil
4’de sunulmustur. Bu 0Ozniteliklerde goriilebilecegi
gibi, farkli oznitelikler, smirlarin farkli bilesenlerini
tagimaktadir. Bu nedenle 6zniteliklerin uygun sekilde
bir araya getirilerek kullanimi, CAHS modelinin
basarimimda 6nemli role sahiptir.

Siniflama tabanli bdliitlemede uygun bir smniflayici
mimarisi ve Oznitelikler kullanilarak siniflama
basarimimi diisiiriicii etkenlerin etkisinin azaltilmasi
gereklidir. Smiflama basarimini disiiriicii etkenlere
ornek olarak 1) Ozniteliklerin karmasikliginin ve
boliitlenecek verinin boyutunun biiyiikliigliiniin yol
acacagl genelleme ozelligi kaybinin engellenmesi, ii)
hesap yiikii ve islem miktarmin klinik kullanimi
zorlastirmasi, verilebilir. Bu engelleri asma amaciyla
gelistirilen CAHS modeli, ¢ikarilan 6zniteliklerin
organlarin  yeterli  hassasiyette  boliitlenmesini
saglayacak sekilde tasarlanmustir.

Tim goriintiiden ¢ikarilan 6znitelikler kullanilarak
batin  bolgesi organlarinin  tek smiflayict ile
siniflanmasinda dikkatle ele alinmasi gereken ve
basarimui artirict iki dnemli nokta bulunmaktadir:

1) Oznitelikler birlestirilerek tek giris vektoriiniin
olusturulmasmin ardindan, her smifin (organin) teker
teker smiflanmak iizere asama asama boliitleme,

2) Her agsamada hedeflenen organa karsilik gelen
verinin smiflanmasi, geri kalan verinin bir sonraki

Tablo 1. TFH kullanilarak farkli 6zniteliklerin hesaplanmasi (Calculation of features using TFH)

Oznitelik Formiil Oznitelik Formiil
Ortalama | f, = %Z i.P,(i) Varyans | f, = %{Z(z’— 2u) P(i)+ Zj: jz.Pf(i)J
Enerji | /3= Z‘,P,(i)2 +2.P, | ftini fi= %{Z(i ~2u) B(i)-Y. j*P, (i)J
i j i J
Karguik | J5 = Zj:f P ()) Yamuklu | ;=% ; +1j2 P, ()
Entropi | J1= —ZB(i)-log(B(i)) —> B(j)-log(P, (/)
i J
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(2 (h)
Sekil 2. Farkli MR sekanslarinda benzer anatomik
kesitlerin TFH ortalama 6znitelikleri (a, ) SPIR,
(b, f) SSH, (¢, g) T1 DUAL (esit faz), (d, h)
THRIVE (Average feature of the same anatomical structures

at various MRI sequences (a, ¢) SPIR, (b, f) SSH, (c, g) T1
DUAL (in-phase), (d, h) THRIVE)

asamaya  devredilerek  verinin  kisim  kisim
siniflanmasi ile sistem karmasikliginin azaltilarak
basarimin yiikseltilmesi.

Yukarida belirtilen 1. maddenin genellestirilmesi ile
asama asama kullanilmasinin  basarimi artirdig
stokastik sistemler igin gosterilmistir [42]. Farkli
uygulamalarda sunulan sonuglar [46, 47, 48, 53] da bu
sonucu desteklemektedir. Ancak asamali kullanimda
uygulanacak se¢im ve siralama igin genelgecer bir
yontem bulunmadigindan bu konu halen 6nemli bir
arastirma alanidir. Bu nedenle yukarida agiklanan 1.
ve 2. maddelerin etkin uygulanmasi i¢in yeni
siiflayici tasarimlarina ve modellerine gereksinim
duyulmaktadir.

Gazi Univ. Mith. Mim. Fak. Der. Cilt 30, No 3, 2015

(©) (d)
Sekil 3. SPIR sekansinda ayni kesite ait parankima
ayirict  Oznitelikler (a) Ozgiin goriinti, (b) TFH-
ortalama, (c¢) TFH-homojenlik, (d) TFH-yamukluk.

(Parenchyma features (a) original image, (b) TFH-average, (c)
TFH- homogeneity, (d) TFH-skewness)

Yukarida anlatilanlar 1s1ginda, CAHS modeli agama
sayist (A) kadar smiflamanin {l,. (~)}i:I .54 kiimesel

birlesimi ile s : R” — R ’ye bir islev tanimlar,

y(x) = _L_Jl,- ) =4UJL@UL). L) . ()

Burada i her asamanimn indeksini ve U kiimesel
birlesim islemini temsil etmektedir. Biitiin agamalar,
L0}, ,» birlestirildiginde, y(x) ile gdsterilen

siniflama sonucunu olusturur. Ele alimmakta olan
batin bdlgesi organlarmin boliitlenmesi probleminde

her [ (-) bir organi simflamakla sorumludur. CAHS
modelinin genel yapisi Sekil 5.a da gosterilmistir.

CAHS’nin her asamasinda simniflayici olarak ¢ok
katmanli ileri beslemeli ve geri yayilimli yapay sinir
ag1 (CKA) [54] dogrusal olmayan smiflamada basarili
olan Levenberg-Marquardt [55] egitim algoritmasi ile
birlikte kullanilmistir. Her agsamadaki 6znitelik vektor
sayisi, o asamadaki CKA’nimn girisi sayisini olusturur.
Bu calismada agama sayisi 2 olarak se¢ilmis olup, ilk
asama organ parankimasimi temsil eden (ortalama,
homojenlik, yamukluk, ilinti) ve iknci asama organ
sinirini temsil eden (entropi, kontrast, enerji, varyans)
oznitelikleri olarak dorder giris ile tasarlanmistir.
Agm gizli katmaninda deneysel olarak belirlenen
sayida néron kullanilmis olup, néron sayisi belirleme
islem zamami ve basarim g6z Oniine alinarak
yapilmistir. Her CKA’nin ¢ikisi tek nérondan (organ
ya da organ degil) olusmaktadir. CAHS modelinin
siniflayict olarak kullanildigi ydntemin uygun son-
isleme adimlariyla donatilmasi ile tibbi hacim
boliitleme yontemi gelistirilmistir. Yontemin klinik
kullanima ve sonuglarm uzman etkilesimine agik
olmasi amaciyla kesit kesit ilerlemesi planlanmustir.
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TFH-kontrast

Batin Bolgesi Organlarinin Mr Gériintiilerinden Cok Asamali Hiyerarsik Siniflama ile Boliitlenmesi

TFH-entropi

TFH-varyans

Sekil 4. Farkli MR sekanslarinda benzer anatomik kesitlere ait sinir ayirici 6zniteliklerin goriintiilenmesi (a)
SPIR, (b) SSH TES0, (c) T1 DUAL, (d) THRIVE. Oznitelikler: (soldan saga) i) 6zgiin goriintii, ii) TFH-
kontrast, iii) TFH-entropi, iv) TFH-varyans (Boundary features for various MRI sequences (a) SPIR, (b) SSH TES0, (c) T1
DUAL, (d) THRIVE. Features: (from left to right) i) original image, ii) TFH-contrast, iii) TFH-entropy, iv) TFH-variance)

Yar1 otomatik olarak tasarlanan bu yodntemde, ilk
olarak goriintii serisinden bir Referans Goriintii (RG)
uzman tarafindan elcil olarak béliitlenir. flk adimda
RG’den ¢ikarilan Oznitelik vektorleri yine RG’yi
boliitlemek tizere egitilir (Sekil 5.b) ve CAHS
modelinin baglangi¢ egitimi gergeklestirilmis olur.

Ikinci adimda bir sonraki/onceki goriintiiye gecilerek
bu gorintiiyii boliitlemek icin bolitlenmis RG’den
faydalanilacaktir. Sonraki/onceki goriintiden ve
RG’den elde edilecek o6znitelikler CAHS modelinin
asamalarma giris olarak kullanilir ve sonraki/6nceki
goriintiideki organlar bolitlenir (Sekil 5.¢c). Yeni
boliitlenen goriintii, islem sonunda yeni RG olur ve
yordam bu sekilde ilk RG’den baslayip goriintii
serisinin sonuna ve basmna dogru devam eder.
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Boylelikle tiim goriintii serisi islenerek boliitleme
islemi tamamlanir. Adimm-adim ilerleyen islemler
sirasinda  CAHS’nin her asamasinda yer alan
CKA’larm egitiminde durma kriteri ortalama karesel
hatanmn 0.001 olmasi ya da 100 iterasyona ulasilmasi
olarak belirlenmistir.

Ancak her egitim oncesinde CKA’nin baslangig
agirlik degerlerinin bir onceki egitimde bulunan
degerler olarak atanmasi ilk egitimden sonraki
egitimlerin ¢ok hizli yakinsamasmi ve hedeflenen
ortalama karesel hata degerinin yaklagik 10
iterasyonda bulunmasini saglamistir. Belirlenen hata
seviyesine olusan CKA, ayni 6zniteliklerin bir sonraki
goriintli  i¢in  ¢ikarilmasiyla ardisitk  goriintliniin
boliitlemesinde kullanilir.
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Sekil 5. (a) CAHS modeli (b) ilk smiflayicinin egitimi (c) kesit ((a) CAHS model, (b) training of the first classifier, (c)

segmentation of a slice)

F|F

(a) (b)

Siniflama sonucunun boliitleme sonucuna
cevrilmesinde  bazi  son isleme  ydntemleri
kullanilmustir. i1k olarak smiflandirma sonucunda elde
edilen goriintiiye i¢ piksel c¢apinda disk sekilli
operatér ile swrasiyla morfolojik erozyon ve
genigletme islemi uygulanarak kiigiik boyuttaki
istenmeyen piksel kiimeleri elenmistir (Sekil 6.a-b).
Ancak bazi durumlarda boliitlenen organ disinda
diger organlara ait piksel adaciklarinin sonuglardan
ayiklanamadig1 gézlemlenmistir. Bu sorunu gidermek
icin, elde edilen bdliitleme sonucu ile bir 6nceki
kesitten elde edilen smiflandirma sonucu arasindaki
komsuluk iligkisi, asagidaki paragrafta anlatilan ve
sekil 6.c’de gosterilen ilave morfolojik islemler
kullanilmustir.

Bir 6nceki kesite ait siniflandirma sonucu elde edilen
goriintli once iskelet donisimii araciligiyla elde
edilen iskelet verisi, boliitleme sonucuna ait goriintii
ile kesisim iglemine tabi tutulmustur. Elde edilen yeni
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(d)
Sekil 6. (a) Boliitleme sonucu, (b) erozyon ve genisletme sonrasi boliitleme sonucu, (c¢) bir 6nceki kesite ait
siniflandirma sonucunun iskeletlestirilmesi, (d) b ve ¢ gorintiilerinin morfolojik gericatma uygulanarak

islenmesiyle elde edilen nihai boliitleme sonucu. ((a) Classification result, (b) segmentation result after erosion and dilation,
(c) skeletonization of the previous slice, (d) final segmentation result obtained by morphological reconstruction of (b) and (c))

iskelet goriintiisii (Sekil 6.c) ve bolitleme sonucu
(Sekil 6.b) verileri, morfolojik goriinti gericatma
(image reconstruction) islemine tabi tutulup
siiflandirma sonucu elde edilmistir. Bu sayede bir
onceki simiflandirma sonucu ile komsuluk iliskisi
olmayan pikseller ayirt edilebilmistir (Sekil 6.d).

3. UYGULAMA VE SONUCLAR (APPLICATION
AND RESULTS)

Rutin olarak yapilan radyolojik batin bdlgesi
incelemelerinde, tan1 koymada sagladiklar1 ayirici
bilgiler nedeniyle farkli MR sekanslarina ait goriintii
verileri kullanilmaktadir. Bu calismada da, kullanim
yayginliklar1 degerlendirilerek 4 farklit MR sekansina
ait gorintilerin  boliitleme amaciyla kullanimi
gergeklestirilmistir. Bu sekanslar Philips Intera 1.5
Tesla cihaz ile elde edilen T2 SPIR, T1 DUAL, SSH
ve THRIVE/WATS sckanslaridir. MR sekanslarinin
isimlendirilmesi ve igerigi cihazi {ireten firmaya gore
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farklilik gosterebildiginden, secilen MR sekanslarma
ait Ozet bilgiler asagida verilmistir. Ayrica batin
bolgesinden elde edilen iki kesite ait farkli sekans
goriintiileri Sekil 7°de sunulmustur.

T2 SPIR “Spectral Presaturation Inversion Recovery”
sekansi hibrid bir goriintiileme yontemi ve oncelikle
yag protonlarinin secici olarak baskilandigr T2
agirlikli bir sekanstir. Karaciger parankimasi yag
igeriginin baskilanmasi ile ¢ok daha iyi bir sekilde
izlenir. T2 agirligl nedeniyle organ iginde seyreden
damarlarin izlenebilmesi miimkiin olur. Karaciger
gevresinde yer alan yag dokusunun baskilanmasi ile
karaciger sinirlar1 ortaya cikar. Ilisik organlardan olan
safra kesesi, on iki parmak bagirsak igerigi, pankreas
ve sag bobrek karacigerden kolay ayrilabilir hale
gelir. Sekansin harekete duyarlilig: da distiktiir.

T1 DUAL sekansi, yag ve su protonlarmin farkli T1
zamanlarmin olmasindan yola ¢ikarak, uyarilan
protonlarin eski konumlarmma doénerken ayni ve
birbirine zit yonde olduklar1 konumlarda sinyal bilgisi
almmasina dayanan bir yag baskilama sekansidir. Su
ve yag protonlarinin ayn1 yonde olduklari ve zit yonde
olduklar1  yanki  siireleri  belirlenerek  sinyal
alindiginda, out phase goriintide su ve yag
protonlarinin sinyal frekans birbirinden ¢ikarilmis
olacagindan yag baskilamasi gerceklesmis olur. Bu
sekans daha ¢ok kiiciik ve hiicre i¢i yagi
baskilandigindan kitlelerdeki yag igerigini anlamada
¢ok yarar saglar. T1 agirlikli bir sekans oldugundan,
normalde T1 agirlikli serilerde hiperintens goriinen ve
baskilamadan etkilenmeyecek olan karacigerdeki
yaglanma diizeyi ile ilgili bir fikir saglar. Ters faz
goriintiilerde, organ smirlarinda yag ve su proton
miktart aniden degistiginden, bu protonlardan gelen
sinyalin esit olmasi ve birbirinden ¢iktiginda sinyalsiz
bir ortam olugmasi nedeniyle organ konturlar1 siyah
bir ¢izgi olarak gozlenir. Bu durum sinir belirleme
algoritmalari i¢in de kullanilmaktadir.

SSH sekansi adin1 “Single shot” ifadesinin kisaltilmis
halinden alir. Diyafram, bagirsak gazi ve damar
kaynakli hareketlerin sorun olusturdugu batin
incelemelerinde kisa siirede incelemeye olanak veren
sekanslardir. Duragan sivilarin ¢ok iyi incelenebildigi
bu sekanslar sayesinde safra yollar1 kolaylikla
incelenebilmektedir.

THRIVE sekansi karacigerde bilinen bir lezyonun
kontrast maddeye cevabin1 anlamak fizere, ince
kesitler ile karacigeri kisa siirelerle ardisik olarak
tarayan hizli goriintileme sekansidir.  Goriintii
kalitesinden ¢ok kontrast maddenin sagladigi sinyal
artisinin ~ gdzlemini saglayan bir sekanstir. 3-4
saniyede 500’¢ yakin kesit alinabilmektedir.

WATS (WATer Selective) yiiksek ¢oziiniirliikli, T1-
agirlikli bir yag baskilama sekansidir. Bu sekansta da
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THRIVE’da oldugu gibi kontrast madde takibi ardisik
MR ¢ekimi ile yapilir.

Calismadaki MR serilerinin  6zellikleri, sekans
gesitleri, piksel araliklari, kesit kalinliklar1 ve seri
sayisi Tablo 2’de sunulmustur. Calismada 21 farkli
hastadan elde edilen MR goriintiileri ve sekanslari
kullanilmistir. T2SPIR, SSH ve TIDUAL sekanslari
biitiin seriler i¢in ortak olup, yirmi hasta i¢in ek olarak
THRIVE (yedi) ya da WATS (on ig) sekansi
kullanilmustir.

Calismada kullanilan MR gériintii serilerinde yer alan
organlari, konusunda 20 yilin iizerinde deneyime
sahip bir radyolog tarafindan elcil olarak béliitlenerek
referans goriintii serileri olusturulmustur. Oznitelik-
lerin olusturulmasi sirasinda kullanilan ve pikseller
arasinda (d1,d2) mesafesi ile tanimlanan komsuluk,
en yakin 8 yonli komsuluk olarak secilmistir. Ancak,
karg1 yonlii komsuluklar ayn1 TFH’leri trettikleri igin
4 yonlii komsuluk kullanmak yeterli olmustur.

(g) (h)
Sekil 7. Farkli MR sekanslarinda benzer anatomik

kesitlerin goriintii 6rnekleri (a,e) T2 SPIR, (b, f) SSH
(c, g) T1 DUAL (ayn1 faz), (d,h) THRIVE. (lllustration

of similar anatomical structures at different MRI sequences (a,e) T2
SPIR, (b, f) SSH (c, g) T1 DUAL (ayn: faz), (d;h) THRIVE)
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Boliitleme sonuglarini degerlendirmek igin kullanilan
ilk metrik Hacimsel Hata Orani (HHO) ol¢timiidiir.
HHO, Algoritma ile Boliitlenen Hacim (ABH) ile
Elcil Boliitlenen Alan (EBH) arasindaki farka dayali
bir degerlendirme teknigidir. Kiime islemleri
kullanilarak ABH ve EBH arasinda birlesim hacmi,
BH=ABH EBH ve kesisim hacmi, KH= ABH EBH,
tanimlandiginda, HHO asagidaki sekilde hesaplanir:

BH - KH

HHO = x100%

()

Sonuglarin degerlendirilmesinde, hacim
degerlerindeki farkliliklar kadar elde edilen boliitleme
sonucunun sekilsel ozellikleri de 6nem tasir. Bu
amagla, simetrik ylizey mesafesi (SYM) olarak
bilinen ve yaygin olarak kullanilan ii¢ metrik de
degerlendirmeler ic¢in hesaplanmistir. [55]. SYM
metrikleri, ii¢ boyutlu bir nesnenin yiizey voksellerini
kullanarak boliitlenmis 3-boyutlu organin referans
organ ile karsilastirilmasini saglar. Burada yiizey
vokseli olarak tanimlanan vokseller, nesnenin 18

E. Selvi ve ark.

komsulugunda nesneye ait olmayan en az bir voksel
olmasina gore belirlenir. Referans organdaki (Vy) her
yiizey vokseli igin bolitlenen organdaki yiizey
voksellerine olan mesafe 6klit mesafe Metrigine gore
hesaplanir. Olgiilen mesafeler arasmda en kiigiigii en
yakin komsuluk kuralina gore belirlenir. Eger
boliitlenmis organa (Vs) ait ylizey vokselleri S(Vys) ile
ifade edilirse, referans organ (Vy) ilizerindeki herhangi
bir vokselin (v;) S(Vs)’e olan mesafesi

a(v,,5(75))= min (v, ~d) ®
VqES§V§)
formiilii ile hesaplanabilir. Simetri &zelliginin

saglanmasi i¢in ayni1 islem Vg’ye ait yiizey vokselleri
icin de tekrar edilir (d (VS,S (VR)) ). Sonrasinda, ii¢

ayrt SYM metrigi olan Ortalama SYM (OSYM) (9),
Etkin deger SYM (ESYM) (10), ve Maksimum SYM

(MSYM) (11) hesaplanir (Burada, |S(V;)| ve |S(VR)|

sirasiyla Vg ve Vg da yer alan voksel sayisini verir).

OSYM = 3 d(v..S(V5))+ X d(v.SW) /(IS0 +[S (7)) (mm) ()

v,eS(Vg) VVES(VS)

ESYM:\/ > @, s())+ Y d*(v,.S
v.e8(Vg)

V\ES(VS)

MSYM (V,,,Vs) =max{vrrilsa(12){d(vr,S(VS))},

(VR))/(|S(V3)|+|S(VR)|) (mm) (10)

max
veS(Vs)

{d(vs,S(VR))}} (mm) (11)

Tablo 2. MR serileri ve 6zellikleri. (MRI series and their properties)

Seri Kesit Kalinligi (mm) x-y aralig1 (mm) Kesit Sayisi
MR Sekans

Sayist | Encok | Enaz | Ort. | Encok | Enaz | Ort. | Encok | Enaz Ort.

T2 SPIR 21 7,7 9 8,6 1,36 1,89 1,53 26 36 30
T1 DUAL 21 5,5 9 7,84 | 1,44 1,89 1,61 26 50 32,8
THRIVE 7 2,5 2,5 2,5 1,56 1,97 1,67 80 110 92,9
WATS 13 5,5 9 7,9 1,36 1,67 1,43 26 40 30,6
SSH 21 5,5 9 8,1 1.34 1,82 1,56 25 50 32,2

Tablo 3. Karaciger ve dalak boliitleme sonuglarmin degerlendirilmesi (Evaluation of liver and spleen segmentation)

Karaciger Dalak
MR Sekansi Olgiit HHO [OSYM |[ESYM | MSYM | HHO | OSYM |ESYM|MSYM
(%) | (mm) | (mm) | (mm) (%) (mm) | (mm) | (mm)
T2 Ortalama 43,50 | 2,41 | 4,10 25,65 33,29 1,81 3,49 | 30,66
SPIR Std. Sapma | 20,77 | 0,95 1,76 8,88 7,58 0,85 2,86 | 31,96
T1 DUAL Ortalama 28,29 | 1,68 | 2,61 17,27 39,13 2,30 3,85 | 37,39
(aym faz) Std. Sapma 9,28 | 0,54 | 1,15 6,95 17,52 1,27 2,11 | 30,18
T1 DUAL (ters| Ortalama 26,00 | 1,61 | 2,52 16,97 42,19 2,59 4,39 | 39,46
faz) Std. Sapma 5,66 | 0,30 | 0,85 6,54 16,21 1,38 2,29 | 31,03
THRIVE - Ortalama 32,86 | 2,69 4,23 23,34 - - - -
WATS Std. Sapma | 23,10 | 3,17 | 5,09 15,26 - - - -
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Tablo 4. Sag ve sol bobrek boliitleme sonuglarinin degerlendirilmesi (Evaluation of right/left kidney segmentation)

Sag Bobrek Sol Bobrek
MR Sekansi Olgiit HHO | OSYM | ESYM | MSYM | HHO | OSYM | ESYM | MSYM

(%) | (mm) | (mm) | (mm) (%) | (mm) | (mm) | (mm)

T2 SPIR Ortalama 32,08 | 1,34 1,91 8,59 37,70 2,61 3,91 12,63
Std. Sapma | 10,42 | 0,49 0,90 4,00 19,18 4,56 7,41 16,87

T1 DUAL Ortalama 50,48 | 2,54 3,68 13,74 75,06 3,30 4,87 16,96
(aym faz) Std. Sapma | 20,98 | 1,28 2,39 9,07 73,84 2,91 4,25 12,69
T1 DUAL Ortalama 56,82 | 2,62 3,81 14,17 63,67 4,01 5,36 16,36
(ters faz) Std. Sapma | 31,31 | 1,31 2,12 8,72 27,61 2,53 2,84 5,23

Tablo 5. Karaciger boliitleme sonuglarimin kombinasyonlarinin degerlendirilmesi (Evaluation of combining liver

segmentation results)

Karaciger
MR Sekansi Olciit HHO OSYM | ESYM | MSYM
(%) (mm) (mm) (mm)
T1 DUAL (Aym Faz)+ | Ortalama 38,25 2,70 4,03 22,61
Tnglsg\l}vZTs Std. Sapma | 6,79 0,48 1,05 7,12
T1 DUAL (Aym Faz)+ | Ortalama 38,55 2,62 3,88 21,77
T1 DUAL (Ters Faz)+
T2 SPIR + Std. Sapma 6,88 0,52 1,14 7,72
THRIVE/WATS
T1 DUAL (Aym Faz)+ | Ortalama 38,44 2,58 3,81 21,13
TITDI}JIQ‘II{,S/‘?&?SZ)J” Std. Sapma 7,04 0,59 1,22 7,80

Tablo 6. Sag bobrek boliitleme sonuglarmin kombinasyonlarinin degerlendirilmesi (Evaluation of combining right

kidney segmentation results)

. Sag bobrek
MR Sekans1 Olgiit HHO OSYM ESYM MSYM

(%) (mm) (mm) (mm)

T1 DUAL (Aym Faz) + T2 Ortalama 58,31 2,80 3,58 10,86
SPIR

Std. Sapma 21,72 1,14 1,30 3,27

T1 DUAL (Ters Faz) + T2 Ortalama 57,00 2,78 3,55 10,81
SPIR

Std. Sapma 15,41 1,07 1,24 3,14

T1 DUAL (Aym Faz) + T1 Ortalama 55,66 2,81 3,60 11,08

DUAL (Ters Faz) +
T2SPIR Std. Sapma 12,89 1,09 1,28 3,41
Anlatilan ~ metriklerin ~ boliitleme  sonuglarmi ~ Tablo 3’de doldurulmamis olan degerler ilgili MR

degerlendirme amaciyla kullanilmasi sonucu elde
edilen degerler her organ igin sirasiyla Tablo 3
(karaciger-dalak) ve Tablo 4 (sag ve sol bobrekler)‘de
sunulmustur. Ornek sonucglar ise Sekil 8’de
verilmistir.

Literatiirdeki benzer ¢aligsmalar ile karsilastirildiginda
elde edilen sonuglarin 6zellikle OSYM, ESYM ve
MSYM degerlerinde basarili oldugu goriilmektedir.
Rutin klinik kullanimdan toplanan goriintii serilerinin
zorluklar1 géz oniine alindiginda, yakalanan basarmin
klinik kullanim igin uygunlugu goériillmektedir.

542

sekans1 ve hasta goriintii serisindeki bir problem
(artefakt vb.) nedeniyle bdliitlemenin hedeflenen
hassasiyet ve basarimin ¢ok altinda kalmasi nedeniyle
konulmustur. Bu durumu ¢6zmek amaciyla sonraki
paragrafta anlatilan flizyon yontemi kullanilmistir.
Ayni hastaya ait farkli MR sekanslardan elde edilen
goriintii serisi kaliteleri farklilik gosterebilmektedir.
Bunun nedeni farkli sekanslarn ardisil olarak
¢ekilmesidir. Bu nedenle, 6rnegin, A sekansindaki
goriinti  serisi  harekete baghi  artefakt ve
bozulmalardan etkilenmezken, B  sekansindaki
goriintii serisi hareket nedeniyle sorunlu hale gelmis
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olabilir. Bu ozellik géz Oniine alindiginda, farklh
sekanslardaki goriintii serilerinin uzaysal
farkliliklarinin ~ belirli  sinirlarin ~ altinda  kaldigt
durumlarda [54], ¢ogunluk oylamasi (majority voting)
ile boliitleme sonuglarmin fiizyonu
gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, Tablo 5 ve
6’da sunulmustur.

Sekil 8. Boliitleme sonug 6rnekleri: (a) Karaciger T1
DUAL, b) Karaciger SPIR, c) Dalak SPIR, d) Dalak
SSH, e) Sag bobrek THRIVE, f) Sag bobrek SPIR, g)

Sol bobrek T1 DUAL, h) Sol bobrek SPIR. (Examples
for segmentation results (a) Liver TI DUAL, b) Liver SPIR, ¢)
Spleen SPIR, d) Spleen SSH, e) Right kidney THRIVE, f) Right
kidney SPIR, g) Left kidney T1 DUAL, h) Left kidney SPIR)

4.SONUCLAR (CONCLUSIONS)

MR goriintiilerinde veri dilimlerinden batin bolgesi
organlarinin otomatik olarak bdliitlenmesi, goriintii
cekimini etkileyen faktorler, insan anatomisinin batin
bolgesindeki degiskenligi, olasi patalojiler gibi birgok
etken nedeniyle ¢ok zordur. Her kesitte batin bolgesi
organlarinin biiyiiklik ve sekillerinin degigmesinin
yaninda  organlar1  gevreleyen  organlar da
degismektedir.

Ayrica, komsu organlarm gri seviye degerlerinin

birbirlerine ¢ok yakin olabilmesi, batin bdlgesi
organlarinin farkli kisilerde ¢ok farkli sekillere sahip
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olabilmesi, baz1 ¢ekimler sirasinda damarlara verilen
opak maddenin farkli organlarin farkli derecelerde
parlaklasmasma sebep olmast gibi nedenler
boliitlemeyi zorlastiran nedenlerdendir. Bu karmagik
anatomik sistem, batin bdlgesi organlarinin hassas
analizi ve 1¢ boyutlu goriintilenmesi Oncesinde
karmasik ve wuyarlamali bir bolitleme yordami
kullanilmasmi zorunlu kilar. Bu calismada, yukarida
belirtilen zorluklari agsmak amaciyla, basarimi hassas
Olglimlerin  yapilabilmesine izin verecek kadar
yiiksek, batin bdlgesi organlarmin béliitlemesindeki
zorluklarla basa ¢ikabilecek diizeyde giirbiiz ve olasi
anatomik ve patolojik degisikliklere karsi uyarlamali
bir boliitleme yontemi gelistirilmistir.

Gelistirilen boliitleme yontemi, tasarlanan Cok
Asamali Hiyerarsik Smiflayict Modelini (CAHS)
kapsaminda her asamada bir organi boliitler.
Siniflanmas1 kolay olan organdan baglamak suretiyle
siniflanmasi kolay organ verilerini gdrece basit ama
veri kiimesinin tamaminda yanls smiflama yilizdesi
diisiik Oznitelik-siniflayici giftleri ile siniflar. Daha
karmagsik  Oznitelik-siniflayict ~ ¢iftlerini  yalnizca
siniflanmasi zor organa ait 6rneklerin siniflamasinda
kullanarak, hiyerarsik olarak daraltilmis  veri
kiimesinde yanlis siniflama hatasi diisiik olarak
boliitleme gergeklestiri. CAHS modelinde her
asamanin ¢ikisi, bir sonraki asamanin girisini,
yalnizca Onceki asamada geri ¢evrilen veri ile
besleyerek karmasik  Oznitelik-siniflayict — ¢iftleri
asamalarinda islenecek veri sayisini azaltan yeni ve
0zgiin bir siniflama modeli gelistirilmistir.

Gelistirilen sistemin farkli MR sekanslar1 ile elde
edilen batin bolgesi goriintiilerine uygulanmasi
sonucunda, batmn bolgesinde yer alan, Kkaraciger,
bobrekler, ve dalak gibi organlarmn MR goriintiileri
kullanilarak ileri seviye tibbi analizi ve ii¢ boyutlu
incelenmesi gibi pek ¢ok tibbi prosediir i¢in uygun
hassasiyete sahip bir boliitleme basarimi elde
edilmistir.
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