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ONSOZ

Damar hastaliklar1 6liim vakalarinin en 6nemli nedenlerinden olmasindan o6tiiri,
hastalarin muayenesinde daha fazla bilgi edinilmesi hayati bir 6nem arz etmektedir. Bu
bakimdan tibbi goriintiileme bu tiir damar hastaliklarinin tanisinda kullanilan 6nemli ve hizl
biiyiiyen bir tekniktir. Bu ¢aligmada, tersinir yontemle tek bir seferde BTA goriintiilerinden
kemik ve kikirdak dokularin ayristirilmasi sonrasinda boliitlenen karotid arterlerin
sonuglarinin ii¢ boyutlu olarak gorsellestirilme uygulamasi gergeklestirilmistir.

(Calismalarimda danigmanligimi {istlenen, her tiirlii destek ve katkilartyla ¢alismami
yonlendiren ¢ok degerli danisman hocam Saym Prof. Dr. Cemal KOSE’ye tesekkiirlerimi
sunarim.

Calisma stirecinde degerli goriis ve katkilarini esirgemeyen sayin Prof. Dr. Temel
KAYIKCIOGLU na ve Prof. Dr. Murat EKINCI'ye tesekkiir ederim.

Tez calismasinda, degerli goriis ve Onerileriyle calismalarimda yol gdsteren,
kullandigim goriintiileri temin eden, gerekli tibbi bilgileri anlatan, saym hocam KTU Tip
Fakiiltesi Radyoloji Anabilim Dali Bagkani Prof. Dr. Ahmet Sar1, degerlendirmeler sirasinda
kapilarini siirekli ¢alarak rahatsiz ettigim, Radyoloji boliimlerindeki sayin hocalarim Dr.
Ogr. Uyesi. Siikrii Oguz ve Ars. Gor. Dr. Hiiseyin Alper Kiziloglu'na en igten tesekkiirlerimi
sunarim.

Calismalarimda bana destek olan degerli mesai arkadasim Ars. Gor. Mete
YAGANOGLUna tesekkiirii bir borg bilirim.

Ogrenim hayatim boyunca buralara gelmemi saglayan sevgili babama, anneme ve kiz
kardesime miitesekkir oldugumu belirtirim. Hayatima anlam kazandiran, kizlarim Ecem
Esma ve Ahsen Zehra’ya, tez ¢alismasi siirecinde her daim bana destek veren ve tahammiil

eden ¢ok sevdigim esim Giilhan ALAGOZ BOZKURT’a sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Ferhat BOZKURT
Trabzon 2018



TEZ ETiK BEYANNAMESI

Doktora Tezi olarak sundugum “Tersinir Béliitleme Yaklasimi ile Internal Karotid
Arter Yapilarinin Ug-Boyutlu Béliitlenmesi” baslikli bu calismay1r bastan sona kadar
danigmanim Prof. Dr. Cemal Kdse’nin sorumlulugunda tamamladigimi, verileri / drnekleri
kendim topladigimi, deneyleri / analizleri ilgili laboratuarlarda yaptigimi / yaptirdigim,
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Doktora Tezi

OZET

TERSINIR BOLUTLEME YAKLASIMI iLE INTERNAL KAROTID ARTER
YAPILARININ UC-BOYUTLU BOLUTLENMESI

Ferhat BOZKURT

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Cemal KOSE
2018, 157 Sayfa

Internal karotid arterler yasam icin ¢ok 6nemli olup, beyne oksijence zengin kani
tagiyan damarlardir. Bu damarlarda olusan incelmeler, tikanmalar kiside ciddi hasarlara yol
acmakta ve Olime bile sebebiyet verebilmektedir. Karotid arter stenozu genellikle
aterosklerozun neden oldugu daralma veya karotid arter ltimen dar gecitidir. Karotid arterler,
kemik ve kemiksi yapilar ile yakin komsuluk gostermektedir. Damar degerlendirmesi
yapilirken siklikla kemik doku ile karotid arterler birbirine karigsmaktadir. Bu nedenle, damar
yapisinda bozulmalarin oldugu potansiyel yerin devaminda damar m1 yoksa diger yapilar m1
oldugu yoniinde siipheler olusmaktadir. Kontrast madde yiiklii damarlar1 boéliitlemeye
calisirken ana mesele, damarlar ve kemikler arasinda gerceklesen yogunluk ortiismesidir. Bu
tezin amaci, Bilgisayarli tomografi anjiyografi goriintiilerinden karotid arter
boliitlemelerinin  yapilarak hastaligin teshisi konusunda bir karar destek sistemi
olusturmaktir. Bu ¢alismada, tersinir yontemle tek bir seferde BTA goriintiilerinden kemik
ve kikirdak dokularin ayristirilmasi sonrasinda béliitlenen karotid arterler sonuglarinin {i¢

boyutlu olarak gorsellestirilmesi gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Karotid arterler, kan damarlari, damar boliitleme, goriintii isleme,
makine 6grenmesi, 3B bdliitleme, gorsellestirme



PhD. Thesis

SUMMARY

3D SEGMENTATION OF INTERNAL CAROTID ARTERY STRUCTURES
WITH INVERSE SEGMENTATION APPROACH

Ferhat BOZKURT

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Cemal KOSE
2018, 157 Pages

Internal carotid arteries, which carry oxygen-rich blood to the brain, are very vital for
life. Congestions and thinning in these arteries can lead to serious damage in the human
body that may even result in death. Carotid artery stenosis is usually narrowing caused by
atherosclerosis or lumen bottleneck of the carotid artery. Carotid artery stenosis is usually
narrowing caused by atherosclerosis or lumen bottleneck of the carotid artery. Carotid
arteries show close proximity to bone and bony structures. Bone tissue and carotid arteries
are often confused with each other when vessel evaluations perform. For this reason, it is
usually a doubt whether the potential vessel disruption continues with veins or other
structures. The main issue when trying to segment vessels full with contrast agent is the
density overlap between vessel and bone. The purpose of this thesis is to make decision
support system about diagnosis of the disease by extracting the carotid arteries from
computerized tomography angiography images. In this study, bone and cartilage tissues are
separated by using the inverse method from CTA images with only one scanning. Then,

vessel segmentation is performed and the results are visualized in 3D.

Key Words: Carotid arteries, blood vessels, vessel segmentation, image processing,
machine learning, 3D segmentation, visualization
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Damar hastaliklar1 6liim vakalarinin en 6nemli nedenlerinden olmasindan 6tiird,
hastalarin muayenesinde daha fazla bilgi edinilmesi hayati bir 6nem arz etmektedir. Bu
bakimdan tibbi goriintiileme bu tiir damar hastaliklarinin tanisinda kullanilan 6nemli ve hizli
biiyiiyen bir tekniktir. insan boynunun her iki yaninda bulunan, halk arasinda ‘Sah damarr’
olarak bilinen karotid arterler, internal (i¢) ve eksternal (dis) olarak iki ana dal ve sonrasinda
bunlara ait ¢esitli dallanmalarla seyreder. Karotid arterlerin i¢ kisminda plak ad1 verilen yag
icerigi yiksek yapilanmanin gelismesi sonucu damarlarda tikanmalar ve daralmalar
yasanmaktadir. Hastalardan aliman goriintiilerin incelenerek bu daralmalarin  ve
tikanikliklarin erken tespiti hastaligin tedavisinde hayati dnem tagimaktadir. Damarlardaki
bu bozulmalarin tespit edilememesi, beyne giden kan akisinin kesintiye ugramasina
sebebiyet verebilmektedir. Beyne giden kan akisinin birkag dakikadan fazla kesintiye
ugramasi sonucu beyin hiicreleri 6lmeye baslar. Bu durumun uzun siire devam etmesi ileri
sathalarda inme, beyin hasari, felg, uzun donemli sakatlik ve 6liimle sonuglanabilir.

Anjiyografi, limenin yani kan damarlarinin gorsellestirilmesi islemidir. Bu, bir
kontrast maddenin hastaya intravendz olarak enjekte edilmesiyle ve ardindan bir bilgisayarl
tomografi taramasiyla yapilabilir. Bu sayede, doktorlara X-ray hacimsel verisi olarak
sunulan viicudun bir gériiniimiiniin alinmasi1 saglanmaktadir. Kontrast maddesi, damarlarin
cevredeki yumusak dokudan ayrilmasini saglamak i¢in kullanilir. Ancak, bu kaginilmaz
surette baska bir soruna yol agar. Kemik dokusunun yogunlugu o kadar fazla degigsmektedir
ki, baz1 kisimlar kan damarlar1 ile ortiisecek parlaklik seviyesinde olacak ve dolayisiyla
gorsellestirme  sirasinda  damarlarin =~ ayirt  edilmesi  zorlasacaktir. Bu, verileri
gorsellestirmeden 6nce bir kemik boliitlemesinin yapilmasi gerektiginin anlamina gelir. Bu
amagla, goriintii isleme tekniklerini uygulamadan goriintiilerde kemik kalmayacak sekilde
damar goriintillemenin yollar1 vardir. Fakat bu yontemler, viicudu daha yiiksek dozda
radyasyona maruz birakir. Ayrica zaman alici olabilir ve daha fazla maliyet gerektirebilir.

Damar degerlendirmesi yapilirken siklikla kemik doku ile karotid arterler birbirine
karigmaktadir. Bu nedenle, damar yapisinda bozulmalarin oldugu potansiyel yerin

devaminda damar mi yoksa diger yapilar mi oldugu yoniinde siipheler olusmaktadir.



Kontrast madde yiiklii damarlar1 boliitlemeye ¢alisirken ana mesele, damarlar ve kemikler
arasinda gerceklesen yogunluk ortiismesidir. Viicuttaki farkl iskelet parcalarinin parlaklik
seviyesi, biiyiik ol¢lide degiskenlik gosterir. Bilgisayarli Tomografi (BT) goriintiilerinde
kemik ve kikirdak i¢in HU degerleri yaklasik 200'den 3000'e kadar uzanirken, kontrastli kan
damarlar1 100 ile 500 HU arasindadir. Bu, iki dokunun tek basina esikleme teknikleriyle
kolayca ayrilamayacagi anlamina gelmektedir. Damarlar goriiniir oldugunda, goriintiiler
iskelet (kemik) yapinin en yumusak boliimiinii (yumusak kemik veya kikirdak dokular) de
gosterecektir. Ayrica, kemik ve damarlar arasindaki ince bosluk, bazi alanlarda islemi daha
da karmasik hale getirmektedir. Ornegin, boyundan basa giden karotid damarlar karotid
kanal1 lizerinden temporal kemikten ge¢mektedir. Dolayisiyla bu gibi yerlerde milimetrik
seviyelerde damarlar kemik ile ¢evrili sekildedir. Benzer sekilde omurganin arasindan gegen
ve beynin arka kismin1 besleyen Vertebral arterlerde de benzer durum vardir, damar kismen
kemik ile kapatilmis durumdadir.

Bundan 6tiirii damarlari gorsel inceleme yaparken kemikleri tamamen kaldirabilmek
son derece Onemlidir. Bu sekilde, stenoz, plak veya anevrizmalar gibi patolojiler icin
semptomlar daha kolay tespit edilebilir. Kemik ¢ikarma bilgisayarli tomografi anjiyografisi
(KCBTA) yonteminde oldugu gibi, viicudun iki farkli gériintiisiinii alarak problemi ¢6zmek
miimkiindiir. Yalnizca tek bir tarama yapmakla karsilastirildiginda, iki goriintii alinmasi
gerektigi icin hasta iki kat daha fazla radyasyona maruz kalacaktir. Dahasi hastanin uzunca
bir siire tamamen hareketsiz kalmas1 uygun olmayabilir, rahatsiz edici olabilir. Ornegin; bu
yontem Gratama van Andel ve digerleri [1] tarafindan kullanilmis ve daha sonra Morhard
ve digerleri [2] tarafindan normal BTA ile karsilagtirilmistir. Diger bir yontem ise van
Straten ve digerleri [3] tarafindan sunulan ve tartigilan ¢ift enerjili taramalarin
kullanilmasidir. Manyetik rezonans goriintiileme (MRI), ¢ok fazla goriintii isleme olmadan
damarlarin iyi bir sekilde gdsterilmesini saglar. Ancak, giiniimiiziin bilgisayar giicii ile ¢esitli
nedenlerden dolay1 bu problemin yazilim odakli ¢6ziimii miimkiindiir. Giiniimiizde otomatik
bilgisayar destekli karotid boliitleme islemini gergeklestirmek i¢in gli¢lii ve giderek artan bir
talep vardir. Bu destek, az radyasyon kullanmanin ve tagimanin ¢ok uzun siirmemesi
konusunda taraflara iyi bir uzlasma saglar. KCBTA veya ¢ift enerji teknikleri kullanilmadan,

viicudun maruz kaldig1 radyasyon miktarinin azaltilmasi bu konunun ana motivasyonudur.



1.2. Tezin Amaci ve Yapisi

Calismanin amaci, tek bir BT taramasindan daha fazlasinin olmamasi i¢in doktorlar
tarafindan kullanilacak kadar iyi, otomatik karotid arter boéliitlemesini goriintii isleme
teknikleriyle yapabilecegi bir yontem gelistirmektir. Bilgisayarli Tomografi Anjiyografi
goriintiilerinden karotid arter bdliitlemelerinin yapilarak hastaligin teshisi konusunda bir
karar destek sistemi olusturmaktir.

Bu calismada, tersinir yontemle tek bir seferde BTA goriintiilerinden kemik ve
kikirdak dokularin ayrigtirilmasi sonrasinda boliitlenen karotid arterlerin sonuglarinin iig
boyutlu olarak gorsellestirilmesi amaglanmaktadir.

Damar yapilarinda bozulmalarin oldugu yerlerin tespitinde ya da damar yapilarinin
kemik doku ile yakin komsuluk gosterdigi yerlerde, doktorun karar verme siirecindeki
stiphelerin tersinir yontemle karotid arter yapilarinin {i¢ boyutlu olarak gorsellestirilmesi ile
giderilmesi hedeflenmektedir.

Tezin birinci boliimiinde, Bilgisayarli Tomografi sisteminden ve BTA’da goriintii
olusturma prensibinden bahsedilmistir. Kemik c¢ikariminda kullanilan, kemik c¢ikarma
bilgisayarl1 tomografi anjiyografisinden ve BTA’ya alternatif diger goriintiileme MRI
teknigi ile karsilastirmasi yapilmistir. Buna ilaveten birinci boliimde; karotid arterlerin
anatomisinden, yaygin damar hastaliklarindan ve literatiirdeki otomatik ve yari-otomatik kan
damarlar1 boliitleme yontemleri kategorilere ayrilarak anlatilmistir.

Tezin ikinci bolimiinde, yonteme yonelik calismalardan bahsedilmistir. Tersinir
yaklasim ile yeni bir otomatik boliitleme yontemi gelistirilmistir. Tersinir yontem
yaklasimiyla oncelikle kemik bolgesi boliitlenmis ve cikarilmistir, daha sonra damarlar
boliitlenmistir. Boliitleme yontemi, dncesi Onisleme ve sonrasi son isleme adimlariyla daha
kararl1 hale getirilmistir. Yontemin uygulanmasi i¢in verinin temin edilmesi ve egitilmesi
yapilmus, ayrica literatiirde kabul gérmiis bir veri seti lizerinde de yontem uygulanmustir.

Tezin tg¢iincii boliimiinde, tersinir yontem ile otomatik boliitlemeden elde edilen
sonuglarin, karsilastirmasi yapilacak veri setlerindeki manuel boliitlemeler ile kiyaslanmasi
ve degerlendirilmesi yapilmistir.

Son olarak, tezin dordiincii ve besinci boliimlerinde bu ¢alismanin sonuglarindan ve

tartigmalardan, son boliimde ise ¢aligma ile ilgili 6nerilerden bahsedilmistir.



1.3. Bilgisayarh Tomografi

Tomografi sdzciigi, “Tomos” Yunanca da kesit ve “Graphia” goriintii kelimelerinden
tiiretilmistir. Cormack tarindan 1963 yilinda teorik edildikten sonra Godfrey N.Hounsfield
tarafindan 1967°de ilk bagsarili klinik ¢ekimi yapilan bu yontem, iilkemizde ilk defa 1976’da
Hacettepe Universitesi Tip Fakiiltesinde kullanilmustir.

Bilgisayarli Tomografi (BT), bilgisayar teknolojisinin X-151n1 ile birlesmesinin bir
tirtintidiir. BT, radyoloji alaninda viicudun herhangi bir bolgesini incelemek tizere X-1s1nlari
kullanilarak gériintii elde edilen bir teshis yontemidir. Istenilen bolgenin taranmasi ile viicut
kesitler seklinde goriintiilenir. Bir kesit diizlemindeki her bir noktanin X-1sinin1 zayiflatma
degerinin bilinmesiyle sayisal BT kesiti olusturulur. Bir kesit diizlemin etrafindaki her
yoniinden X-151m1 gecirilmesi ile elde edilen cok sayidaki Olgiim degerinin bilgisayarla
islenmesi ile sayisallastirilmaktadir. Kesit goriintiilere, her bir sayisal degerlerin kargiligt
olan gri tonlara boyama ile ulagilmaktadir.

BT goriintiileri, viicudun ince dilimini goriintiilenmesi ve dokularin X-151min tutma
oranlarinin dogrudan 6Sl¢iilebilmesinden 6tiirli rontgenden daha ayrintilidir. BT goriintiileri,
dogrudan dokunun X-isinlarim1 zayiflatma degerlerinden olusmasindan dolayi, doku
kontrastin1 ¢ok daha duyarli yansitmaktadir. Bu yontemde kullanilan enerji X-1s11 oldugu
icin, rontgende oldugu gibi goriintiilerdeki agik gri tonlar, koyu tonlara gére X-1smlarinin
daha fazla tutuldugu bélgeleri temsil etmektedir.

1.3.1. BT Aygiti

Bir BT aygiti, tarama (Scanning) boliimii, bilgisayar sistemi ve goriintiileme bolimii

olmak tizere ti¢ temel boliimden olusmaktadir.

1. Tarama boliimii: Bu bolim hasta masasi ve gantriden olusmaktadir. Gantri,
igerisinde detektorler, detektor elektronigi ve X-isii tiipliniin bulundugu eni dar kare
seklinde bir kutudur. Bu kutu ortasinda, hastanin girdigi yuvarlak agikliga gantri agiklig
denir. Bu agikligin ¢evresinde tlip ve dedektor zinciri bulunmaktadir. Kesit alma sirasinda

bu tiip hastanin ¢evresinde donmektedir. Kesitler arasinda istenilen aralik ve secilen kesit



kalinligina gore, hasta masasi her kesitten sonra hareket eder. X-1sinlar1 hasta dokularim

gecerek dedektorler lizerine diiger, burada X-1sinlarinin miktar1 dlgtilerek sayisallastirilir.

2. Bilgisayar sistemi: Bu boliim detektorlerden gelen dijital verileri isleyen hesaplama
giicii yiiksek sistemlerden olusur. Bu bdliimde, dijital veriler kesiti olusturacak voksellerin

degerlerine doniistiiriilmektedir.

3. Goriintiileme boliimii: Bu boéliimde sistemin kumanda konsolu bulunmaktadir. Bu
komuta iinitesinde bir kayit sistemi ve yiiksek ¢oziinirliklii bir monitér bulunur. Bu
boélimde, sayisal degerlerden olusan goriintiiler ortaya ¢ikar ve goriintiiler islenir. Bu

goriintiiler igerisinden segilenler film tizerine gegirilir.
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Sekil 1.1. BT aygit1 [4]

Modern aygitlarin giiniimiizde ¢ok hizli bir sekilde tarama yapabilmesi, viicudu kesit
kesit degil, bir blok halinde taramasindan otiirtidiir. Helikal (spiral) BT ve Cok kesitli BT
olmak tizere iki tip BT taramasi mevcuttur. Helikal (spiral) BT ’de hasta masas1 devaml

kayar bu arada ise tiip inceleme esnasinda siirekli doner. Bir nefes tutma siiresinde, bir defada



40-80 cm’lik bir alanin taranabildigi sdylenebilir. Helikal teknolojisine ilaveten gelistirilen
cok kesitli BT de ise tek detektor halkasi kullanmak yerine, yan yana siralanan detektor
halkalar1 ile bir detektor bloku kullanilmaktadir. Halka sayisi bu detektdr bloklarinda 64-
128’e kadar ¢ikabilir. Bu sayede aygitin taradig1 hacim artar.

Goriintii kalitesi BT sayesinde en {ist seviyeye ulagabilmistir. Glinlimiizde gelistirilen
yeni yontemler hizlanmaya yogunlasmaktadirlar. Hizlanmay1, viicudu blok olarak taradiklari
icin, kesit kesit tarama yapan aligilagelmis BT ye gore inceleme siiresini ¢ok kisaltarak
yapabilmislerdir. Bu hizlanma, hareketin istenmeyen etkilerini de ortadan kaldirir.

Istenilen bolgenin incelenmesinde kisiye kontrast madde verildiginden, inceleme
stiresinin kisalmasi ile kullanilan kontrast miktarinin azaltilmasi yoniinde yararl bir etki
olusturmaktadir. Buna ilaveten, blok goriintiileme yapildigindan daha sonra elde edilecek iki

veya li¢ boyutlu rekonstriiksiyon goriintiilerinin kalitesi daha yiiksek olabilmektedir.

Siirekli donen X-151m1 tiipii

Hastanin ve dedektorii yolu

hareket yonii

Helikal (Spiral)

taramanin baslangici
[0 ) I O O > Z,mm
0 J) I O > 1,8

Sekil 1.2. Helikal (Spiral) BT tarama prensibi [4]
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Sekil 1.3. Cok kesitli BT tarama prensibi [5, 6]

1.3.2. Goriintii Olusumu

Bir BT goriintiisii kesitlerden olusmustur. Bir kesit goriintii olusumunda yapilan

islemler sirastyla asagidaki gibi 6zetlenebilir.

+  Oncelikle, dar bir X-151m1 demeti, X-151n1 tiipiiniin kesit diizlem etrafinda 360 derece
donerek gonderilmesiyle baslanir.
*  Viicuda gonderilmeden 6nce X-151m1 dl¢iiliir, viicutta dokuyu gectikten sonra tekrar bir

Ol¢iim yapilmaktadir. Detektorlerin karsisina gelen dokunun ne oranda X-igmini



tuttugu aradaki farkin hesaplanmasi ile belirlenmektedir. Gliglii bilgisayar
islemleriyle, bu ¢ok sayidaki 6l¢limden goriintii olusturulur.

BT’de de biitiin dijital goriintiilerde oldugu gibi, goriintii piksel ad1 verilen kii¢iik resim
elementlerinden olusur. Goriintiiniin iki kenarindaki piksel sayisinin ¢arpimina tekabiil
eden goriintli matrisi boyutu, genellikle 512x512 boyutundadir.

BT goriintiilerinde uzman tarafindan belirlenen bir goriintii kalinlig1 vardir.
Dolayisiyla, BT goériintiileri iki boyutlu degildir. Ugiincii boyutta bir goriintii
yuksekligi vardir. Goriintii, taban1 piksel olan ve yiiksekligi kesit yiiksekligi olan bir
dikdortgenler prizmasindan olusur. Bu prizmalara, hacim (voliim) elementi es
anlamina gelen voksel adi verilir. BT de dl¢iimler hacimsel yapisindan otiirii, piksel
lizerinden degil voksel iizerinden yapilir. Ornegin, bir BT aygitinin 512x512 gériintii
matrisinin oldugunu diisiiniiliirse ve uzmanin kesit kalinligint 5mm aldig1 varsayilirsa,
25cm’lik D goriintii ¢apina sahip bir gorlintliniin piksel boyutu yaklasik olarak

0.5x0.5mm* ve voksel hacmi ise 0.5x0.5x5mm? olacaktir. Modern aygitlarda kesit

(slice) kalinliklart 0.5mm ye kadar distirtildiigiinde, vokseller kiip halini almaktadir.

Voksel

Piksel

Sekil 1.4. R: goriintii alanmin gapi, piksel (axb) ve voksel (axbxd) [4]

* Dedektorler araciligr elde edilen dijital veriler giiclii bilgisayar islemleri ile
vokselin X-igin1 tutma degeri sayisal verisine doniistiiriiliir. Bu doniistim, bir
ucu +3095, diger ucu -1000 olan ve referans noktast suyun X-1sinini sifir kabul
eden cetvele gore yapilmaktadir. Bu yontemi gelistiren Ingiliz fizik¢inin

adindan otiirii bu cetvele, Hounsfield cetveli ya da Hounsfield dlgegi adi



verilmektedir. Bu cetvele gore, sistem bilgisayar1 tim voksellere bir say1
vermektedir. Bu say1, yogunlugu sudan diisiik olanlara eksi, yliksek olanlara
artt degerdedir. Goriintii olusumunda Hounsfield cetveline gore, voksellerin
sayisal degerlerini baz alarak bu degerlere denk gelen siyah, beyaz ve gri
tonlara boyama yapilmaktadir. Bunun i¢in gri skala denilen eksi ucu siyah, artt
ucu beyaz olan gri bir cetvel kullanilir. Bir vokselin igine girebilen tiim
dokularin ortalama degeri vokselin sayisal degerini olusturur. Bir BT
goriintiisiine bakildiginda goriilen piksel rengi, ilgili vokselin ortalama degeri

olmaktadir.

Su
3000 1] -1000
I -

| | L ] ‘
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] [ ]
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. ] - -
kemik " vag : hava
+1000 T 50--100 : -1000

yumusak doku akcigerler

+440 - +80 -400 - -600

Sekil 1.5. Hounsfield 6lcegi [7]

Tablo 1.1. Farkl: dokular i¢in HU degerleri [8, 9]

Doku HU

Kemik 200 - 3000
Damar (kontrast madde ile) 100 - 500
Karaciger 40 - 60
Damar (kontrast maddesiz) 40
Gri cevher 37 -45
Beyaz cevher 20 - 30
Kas 10-40
Bobrek 30
Omurilik s1visi 15
Su 0
Yag -50 - (-100)
Hava -1000
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o HU =1000X (£ — thyper) | tyeer S€Klinde hesaplanir, burada g, belirli bir
voksel’deki dogrusal soniimlenme katsayisini ve 4., su i¢in dogrusal

soniimlenme katsayisini temsil eder. Farkli dokular i¢in yaklasik HU degerleri

Tablo 1.1°deki gibidir.

1.3.3. Bilgisayarh Tomografi Anjiyografi

Bilgisayarl1 Tomografi Anjiyografi (BTA) goriintiisii, kan damarlarinin daha iyi
teshisini saglamak i¢in ilave bir 6n adim olan kontrast maddesinin eklenmesiyle yukarida
tarif edildigi gibi standart bir BT tarayicisi ile elde edilir. BTA gibi kontrastli BT goriintiileri
belirli organlarin ve dokularin daha iyi bir ayrim yapilmasina ve vurgulamasina imkan verir.
Kontrast madde agizdan alinabildigi gibi enjeksiyon yolu ile de verilebilir. Bilgisayarli
Tomografi Anjiyografi (BTA), Manyetik Rezonans Anjiyografi (MRA) nin yaninda tani
radyolojisi alanindaki en 6nemli teknolojilerden biridir. Bu iki teknik, 6zellikle boyun ve
kafa bolgesindeki arterlerin goriintiilenmesinde son zamanlardaki BTA’daki ilerlemelerle
cogu vaskiiler teshis islemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

BTA hizli ve giiclii bir teknolojidir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii 3 boyutlu goriintiilerin elde
edilmesiyle, hem vaskiiler liimeni hem de damar duvarin1 c¢evreleyen yapilarin
degerlendirilmesine imkan verir. BTA, hem kan damarlarinin hem de dokularin detayl
goriintiilerini iiretmek icin bir BT tarayici kullanan, minimal invaziv bir tibbi testtir. Iyot
acisindan zengin kontrast malzeme genellikle kolun damarina yerlestirilen kiigiik bir
kateterden enjekte edilir. Ardindan, kontrast viicuttaki g¢esitli organlara kan damarlari
araciligiyla iletilirken bir BT taramasi gergeklestirilir. Normal x-1s1n1 goriintiileme (6rnegin
rontgen) kullanimindan farki, viicudun farkli yonlerden taranmasidir. Bunu yapmanin
avantaji, taranan alanin 3B gosterimini olusturma imkani saglamasidir. Bu veriler, herhangi
bir viicut dokusu tiiriinii 1yi goriintiilemek i¢in yazilimsal islenebilir.

Kemikler ve kikirdak gibi diger sert dokulardan X-1s1ninin gegme zorlugundan otiiri,
BT taramalar1 bu dokular i¢in iyi tanimlanmis goriintiiler verebilir. Kaslar veya beyin gibi

daha yumusak dokular, Manyetik Rezonans (MR) goriintiileme ile daha net goriiliir.
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1.3.4. Kemik Cikarma Bilgisayarh Tomografi Anjiyografisi

Kemik ¢ikarma bilgisayarli tomografi anjiyografisi (KCBTA), gorsellestirme
sirasinda ¢ok fazla goriintii isleme gerektirmeden kemigin ¢ikarilmasina olanak tanir. Hasta
ayn1 pozisyonda iki kez taranir: bir kez normal sartlarda ve bir kez de vaskiiler sisteme
kontrast madde enjekte edilerek yapilir. Boylece damarlar, eslestirmeden (registration)
sonra, ilk gorlintiiyii ikinciden ¢ikararak ayri ayri gorsellestirilebilir. Ancak bunu yapmanin
bazi1 dezavantajlar1 vardir. Yalnizca tek bir tarama yapmakla karsilastirildiginda, iki goriintii
alinmasi gerektigi i¢in hasta iki kat daha fazla radyasyona maruz kalacaktir. Dahasi, hastanin

uzunca bir siire tamamen hareketsiz kalmas1 uygun olmayabilir, rahatsiz edici olabilir.

1.3.5. Manyetik Rezonans Anjiyografi ile BTA’min Karsilastirilmasi

Manyetik rezonans goriintiileme, viicudun ii¢ boyutlu gésterimini olusturmak i¢in yeni
bir yoldur. Viicut taramasi i¢in X-1s1m1 kullanmak yerine, hidrojen atomlarini belirli bir
sekilde yonlendirmek i¢in ¢ok giiclii manyetik alanlar kullanilir. Manyetik alan salindiginda,
atomlar orijinal yonlerine donecek ve boylece enerji kaybedilecektir. Enerji radyo
dalgalarina doniistiiriiliir. Bu radyo dalgalar1 toplanabilir ve bir goriintiiye doniistiiriilebilir.
Bu nedenle, MRI yontemi bugiin bildigimiz kadariyla canli dokulara zararsizdir.

Bu tezde yalnizca BT taramalarindan gelen goriintiiler islediginden, bu asamadan
sonra MR daha fazla agiklanmayacaktir. Ancak, MRA’nin BTA yerine neden her zaman
kullanilmadigindan bahsetmek onemlidir. Her seyden dnce, MRI tarayicilar1 nispeten yeni
oldugundan, genellikle BT tarayicilarindan daha pahalidir. Ayrica, BT tarayicilar1 kadar iyi
¢cozlinirlikte sonuglar iiretmemektedirler. BT ile kesit alinan bir bolgedeki her yapi
goriintiilenebilmektedir. Bu, BT ye 6nemli bir iistiinliik saglar. Bir BT taramasi saniyelerde
(~30-60 sn) yapilabilirken, bir MR taramasi dakikalar (~20-40 dk) siirebilir. Bu uzun zaman
zarfinda hastanin tamamen sakin ve siirekli yatar pozisyonda olmasini beklemek herkes icin
uygun olmayabilir. Ornegin, bazi hastalarm ileri seviye destek almalar1 gerektigi
durumlarda, iletisim kurulamayan ve siirekli solunum destek {initesine bagli olan hastalari
MR ile incelemek ¢ok zordur. Son olarak, BT ve MR birbirinden ¢ok farkli goriintiiler {iretir.
BT goriintiileri, kemik gibi yogun dokularin goriintiilenmesinde daha kullanighdir. Beyin

gibi daha yumusak dokularin gériintiilenmesinde ise MR daha uygundur.
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1.4. Karotid Arterlerin Anatomisi

Karotid arterler, boyun, beyin ve yiiz gibi viicudun iist kismina oksijen saglanmasinda
insan viicudunda ana rol oynamaktadirlar. Kan akisi, viicudun ana arteri olan kemere benzer
sekildeki damar Aort yoluyla kalpten baslar. Ardindan yol boyunca dallanma ile yukariya
dogru devam eder. Aortik kemer, sol subklavyen, sol ana karotid ve brakiyosefalik gévdenin
kokeni olup, sag ana karotid ve sag subklavyenin hepsinde ortaya ¢ikar. Subklavyenler,
omuz bolgesine kan saglayan arterlerdir. Ana Karotidler Arter (AKA) kan1 yukar1 dogru tasir
ve yaklasik olarak dérdiincii servikal vertebra seviyesinde, Internal Karotid Arter (IKA)’e
ve Eksternal Karotid Arter (EKA)’e catallasma (bifurkasyon) yapar. Her iki dal da yukariya
dogru ilerlerken, internal karotid daha derin (daha igsel) bir yol izler ve sonunda karotid
kanali yoluyla beynin 6n kismini beslemek igin kafatasina gider. Eksternal karotid arter
(EKA) yiizeye daha yakin seyreder, boynu ve yiizii besleyen ¢ok sayida dali gonderir.
Ayrica, Vertebral Arterler (VA) adinda iki kii¢lik arter vardir, bunlar omurganin arasindan

gegen ve beynin arka kismini besleyen arterlerdir.

Vertebral Arter (VA)

internal Karotid Arter (IKA) Siiperfisyel Temporal

Arter (STA)
Eksternal Karotid Arter (EKA)

Ana Karotid Arter (AKA)

Subklavyen Arter Kopriiciik kemigi

Brakiyosefalik govde

- VN
o Aortik kemer

Sekil 1.6. Karotid arterlerin anatomisi [10]
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Boyun, karotid damarlar1 da dahil olmak {izere viicudun en 6nemli kan damarlarini
icerir. Gorevleri ise bas kisminin ¢ogu boliimiinii kanla beslemektir. Ana karotid damar,
karotid bifurkasyon denilen bir noktada internal ve ve eksternal karotid damarlara ayrilir. Bu
boliim 6zellikle stenoza (damar darligi1) maruz kalir ve beyne giden kan akisinin azalmasina
sebebiyet verir. Internal karotid damar, beyine dogru igeri giren damardir. Bu damar aslinda,
karotis kanali araciligiyla temporal kemikten ilerleyerek gecer, dolayisiyla bu zorlu bolge
boliitleme sirasinda bu damar kritik bir boliim haline getirir. Son olarak karotid damarlar,
Willis Dairesine baglanir. Cogu farkli kan damarlar1 serebral alanlara gonderilmeden 6nce
buradan geger. Eksternal karotid damar ¢ogunlukla kafatasinin yani sira, yiiz organlarina kan
tedarik eder. Boyun bolgesindeki karotid arterler nispeten kemikten rahatlikla ayirt
edilebilir. Vertebral arterler ise omurga boyunca kismen kemikle ile kapatilmis oldugundan

damarin kemikten ayirt edilmesi daha zor bir islemdir.

1.4.1. Yaygin Hastahklar

Asagidaki boliim, en yaygm damar sorunlarindan bazilarini agiklamaktadir.

Anjiyografi yaptirmak i¢in bunlarin hepsi birer sebeptir.

1.4.1.1. Arter Darhg (Stenosis)

Stenoz, kan damarlari ve solunum pargalar1 gibi boru organlarmnin daralmasiyla,
etkinliginin azalmasina veya islev kaybinin tamamen kaybolmasina neden olur. Arteryel
stenoz, damarlarin i¢ duvarlarindaki plak olusumundan kaynaklanir. Bu karotis damarlarda
oldugunda, kan akisinin biiyiik boliimleri tikal1 olabilir. Stenoz ciddi bir asamaya gelene ve
gegici bir iskemik atak (kii¢iik inme) yaratan bir piht1 olusana kadar belirtiler nadiren fark
edilir. Stenoz, bir kan damarinin gercek limenini daralttigindan, tibbi goriintiileme ile
ornegin bir BT anjiyografi yaparak tespit edilebilir.

Kalbe kan temin eden arterler gibi (koroner arterler) karotid arterlerde de, damarlarin
i¢ tarafinda plak olarak adlandirilan yag ve kolestrol birikimlerinin olusturdugu ateroskleroz
gelisebilir. Zamanla karotid stenoz ortaya ¢ikabilir. Plak arteri daraltir, beyindeki kan akigin
diisiiriir ve beyin hiicreleri oksijen ve glikozdan yoksun oldugunda inmeye neden olabilir.

Stenosis asagidaki durumlarda su senaryolara neden olabilir: Arter asir1 derecede daralir, bir
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parca plak kopar ve beynin kii¢iik arterlerine veya kan pihtisi olusur ve daralmis bir arteri
bloke eder.

Risk faktorleri; kalitim, yas, sigara igme, yiiksek tansiyon, seker hastalig1 veya yiiksek
kotii kolesterol seviyesidir. Karotid arter hastaliginin 6n belirtileri olmayabileceginden, risk
altindaki kisilerin doktorlar1 tarafindan periyodik olarak muayene edilmesi Onerilir. En
yaygin tanit yontemi karotid arteriyogramdir. En ciddi tedavi tiirii ameliyattir (karotid
endarterektomi olarak adlandirilir), ancak genellikle tip bilimi cerrahiden kaginmay1 ve bu
durumda stent yapma gibi minimal invaziv tedavileri kullanmay: tercih etmektedir. Stent
hem atardamarin genis agilmasini, hem de plak parcalarinin beyne gitmesini (kiigiik igneler

kullanarak) tutarak inmeyi engeller.

Kalpten
kan akasi
Endotelyum

Lumen

Diiz kas | icesnek zar

Bazal membran zar

Dis esnek zar

Adventisya

Endotelyum

Kii¢iik Elak
atardamar 4 Kan pihtist

Arter duvari

Genisletilmis
stent

a) b) c)

Sekil 1.7. Damar anatomisi, (a) Atardamar (Arter) yapisi, (b) Arter darligi, (c) Stent
takilan arter damar [8, 11]

1.4.1.2. Anevrizma (Aneurysm)

Anevrizma, kan damar1 duvarlarimin zayiflamasindan kaynaklanir ve yan tarafinda
balon benzeri bir sekil olarak goriiliir. Anevrizma, yirtildig: ve kanamaya neden oldugu bir
orana kadar biiyliyebilir. Bu, anevrizmalarin siklikla goriildiigii serebral alanda meydana

gelirse, sonuclar1 siddetli olabilir. Anjiyografide daha biiyiik anevrizmalar kolayca tespit

edilebilir.
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1.4.1.3. inme (Stroke)

Inme, ya bir kan damarmnin tikanmasi ya da kanamadan kaynaklanir. Inme bir hastaliga
kiyasla kritik bir durumdur, beyne giden kan akis1 kesildiginde ortaya ¢ikar. Daha kiigiik
inmeler gecici olabilir ve birkag dakika i¢inde kaybolur, digerleri tibbi tedavi yapilmazsa
kalict olabilir. Bu durum beyne biiyiik zarar verebilir veya en kot ihtimalle limle

sonuclanabilir.

1.5. Literatiir Calismasi

Bu boliimde, damar boliitlemesinde kullanilan farkli yaklagimlar sunulmaktadir. Bu
tez kapsaminda ilgi alam1 Kkarotid damarlarin segmentasyonuna odaklanmistir, ancak
alintilanan eserler sadece bu alanla sinirhi degildir. Bilim insanlari, insan viicudunun farkl
vaskiiler aglarinin (6rnegin; Kkardiyak, retinal, akciger, karaciger veya goze ait)
boliitlemesinde de, ¢ok benzer problemler ile karsi karsiya kalmaktadir. Damar boliitlemesi
ile ilgili literatiirdeki mevcut ¢aligmalar, asagidaki boliitleme yaklasimlarini esas alarak 7
kategoride siniflandirilmistir; 1) esikleme, 2) istatistiksel model analizi, 3) deforme edilebilir
modeller, 4) oriintii tanima, 5) bolge biiylitme, 6) matematiksel morfoloji ve 7) damar
Ozniteligine dayali modeller.

Kirbas [12], mevcut algoritmalar: ve teknikleri alt1 kategoriye ayirarak irdelemektedir.

Oriintii tanima teknikleri
Model tabanli yaylagimlar
Takip tabanli yaklasimlar
Yapay zeka

Yapay sinir aglari

IS L A

Boru (tiip) benzeri nesnelerin belirlenmesi

Lesage ve digerleri [13], anjiyografik goriintiilerin boliitlemesini {i¢ yonde

tartigmiglardir:

1. Kullanilan damar modelleri
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2. Varolan damara 6zgii 6znitelikler

3. Cikarim semalar1

Bazi derlemeler belirli bir uygulama veya yontem igin ¢aligmalar1 incelerken,
yukaridaki her iki calismada yazarlar belirli bir uygulama (serebral, retinal, kalp, akciger
vb.) ve yonteme ( DCA, MRA, BTA, MYP, 2B veya 3B vb.) bakilmaksizin bdliitleme
yontemlerine odaklandilar. Ornegin, Suri ve digerleri [14], MRA goriintiileri {izerine n
filtreleme teknikleri ve boéliitleme algoritmalarina odaklandilar. Felkel ve digerleri [15],
BTA veri setlerinde damarlarin boliitlenmesi ve damar takip algoritmalar1 {izerine
arastirmalar yaptilar. Koroner ve retinal damarlar i¢in boliitleme yonteminin bir incelemesi
[16] ve [17] 'da ayr1 ayr1 sunulmustur.

Bu boliimde, bu tez ile alakali Kirbas [12] ve Lesage ve digerleri [13] tarafindan
verilen iki inceleme birlestirilmistir. Ayrica, son zamanlardaki ti¢ boyutlu damar boliitleme

caligsmalarina ve ozellikle ii¢ boyutlu BTA boliitlemelerine 6nem verilmistir.

1.5.1. Esikleme

Esikleme, goriintiiyli yogunluk degerlerine gore boliimlemek icin kullanilan bir
tekniktir. Bu boliimleme yapmak i¢in en kolay yollardan biridir. Cogu zaman, sonug ikili bir
maskedir. Esigin altindaki tiim degerler sifira ayarlanir ve esik degerden biiyiik olanlar bire
ayarlanir. Iki esik kullaniliyorsa, bir deger genellikle iki esikte yer alan yogunluklara ve geri
kalanina sifir atanir. Rastgele sayida esigin kullanilmasi mimkiin olsa da, sonug bir
maskeden farkli bir sekilde ele alinmasini gerektirdiginden, yararl degildir.

Esikleme, boliitleme i¢in kullanilan piksel tabanl bir yontemdir. Mevcut pikselin
etrafindakileri g6z ardi ederek olusur. Doku tiirii i¢in piksel yogunluklarinin atamasi iyi
bilinir ve sabit ise, statik esikleme uygulanabilir.

Global uyarlanabilir esikler, yalnizca belirli bir esigi se¢mek i¢in her goriintiiyl
tamamen analiz ederek sonuglanir. Belirli bir goriintii i¢in hangi esik degerlerinin
kullanilacagina karar vermenin otomatik yollar1 vardir. Otomatik uyarlamali esikleme
algoritmalari ilkesi [18] ¢alismasinda, alt1 yaklasimdan; isodata, Otsu, minimum hata, pun,
moment koruma ve fuzzy’den bahsedilmistir. En iyi bilinen Otsu metodu, ortaya ¢ikan iki

smiftan sinif-i¢in varyansi en aza indirerek, histogramdan optimal esigi belirler. Zhao ve
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digerleri [19], BTA’dan kemik ¢ikarma islemi igin esikleri otomatik olarak bulmak igin bir
yontem Onermektedirler. Bununla birlikte yaklasim, damara verilmis kontrastli ve
kontrastsiz iki resme sahip olduklar1 ger¢egine dayanmaktadir. Esikleme hizli ve kullanimi
kolay olsa da, yontemin bazi sinirlamalar1 vardir. Bazen bir esik degeri resmin bir kismi i¢in
iyi calisir, ancak geri kalani i¢in yetersiz olabilir. BTA goriintiilerinde problem, farkli doku
tiplerinin ¢ok benzer olabilmesinden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, istenen boliitlemenin
¢ok fazla veya ¢ok azini igermeyen bir tek esik degerine karar vermek zordur. Kemik ve
damarlar1 arasindaki yogunluk ¢akismasi bir karisiklik ile sonuglanir.

Serebral anjiyografik goriintiilerde vaskiiler yap1 orani, toplam hacmin yaklagik %1
seviyesindedir ve bu da diger anatomik yapilarin ¢ok altindadir [20]. Damar nesneleri ve
arka plan arasindaki goriintli kontrast1 olduk¢a dengesizdir. Goriintii histograminda, nesne
tepe ve arka plan tepe arasindaki vadi, derin ve agik degildir. Bu nedenle, Otsu yontemi
dogrudan uygulandiginda optimal esik tam olmayabilir. Bu problemi gidermek i¢in Zhang
ve digerleri [21], MRA goriintiisiini alt bloklara ayirmay1 ve damarlart ¢ikarmak i¢in Otsu
algoritmasi ile yerel esikler belirlemeyi 6nerdiler.

Park ve digerleri [22], ii¢ boyutlu MRA goériintiilerinde karotid arterini boliitlemek igin
baglant1 temelli bilgilerle yerel uyarlamali esik degerlerini kullanmiglardir. Her dilim i¢in
yerel bir esik degeri, bir sonraki dilimin yeni ilgi alani olan ilgi alan histogramindan
hesaplanmustir.

Wang ve digerleri [23], yakin zamanli ¢alismalarinda beyin MRA gériintiilerinden
serebral damarlarin otomatik ¢ikarimi ve hacimsel ol¢iimi i¢in bir esik boliitleme
algoritmas: sunmuslardir. Bu algoritmada, Gauss ve tek yonli normal dagilimlar
karsilastirarak uygun global esik deger belirlenmistir. Serebral damarlar1 ¢ikarmak igin, iki
istatistiksel dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonunu karsilastirarak bir esik deger
belirlemektedirler.

Literatiirdeki baz1 ¢aligmalarda, global veya yerel esikleme ile voksellerin gradyanini
karsilagtiran gradyan tabanli algoritmalar gelistirilmistir. Wilkinson ve digerleri [24], yerel
uyarlanabilir esikleme igin Gilirbiiz Otomatik Esik Se¢imi (Robust Automatic Threshold
Selection- RAST) algoritmasina dayanan yeni ¢ok olgekli hareketli pencere yontemi
gelistirdi [25]. RATS algoritmasinin temel smirlamalari, boliitleme sonucunu giiglii bir

sekilde etkileyen parametre se¢imi ve optimizasyonudur [26].
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1.5.2. istatistiksel Model Analizi

Istatistiksel modellerle damar béliitlemesi genellikle yogunluk dagiliminin analizine
dayanir. Genellikle bir goriintiiniin yogunluk dagiliminin, her bir anatomik yapinin kesin bir
model ile yakinlastirilabildigi, istatistiksel model dagilimlarinin sonlu bir karisimi oldugu
varsayilir. Analizleri kolaylastirmak icin, goriintlideki doku familyasinin sayist
belirlenmelidir. Dagilim sayilar1 tamamlandiktan sonra, Beklenti Maksimizasyonunu
(Expectation Maximization-EM) uygulamak ve bdylece bir iterasyon prosediirii ile
dagitimin bilinmeyen parametrelerini (agirlik, ortalama ve standart sapma) tahmin etmek
miimkiindiir. Son olarak, siniflandirma kurallarina gore boliitleme gergeklestirmek igin
global bir esik degeri secilir. Goriintii elde edilmesi ve yontemindeki degisiklikten otiirt,
karisim dagilimi modellerinin serebral damar goriintiilerde kullanilmasi zordur. Serebral
damar dagilimlarin1 sunmak i¢in bazi karisim dagilim modelleri Onerilmistir. Gan ve
digerleri [20], ti¢ boyutlu anjiyografi goriintiilerinden Gauss dagilimlarinin sonlu karigim
modelini énermislerdir. Diger ¢alismalarda, tek Gauss dagiliminin ger¢ek dagilimlara tam
olarak uymadigini ileri stiriilmistiir. Chuang ve digerleri [27], MRA goriintiilerine dagilimi
temsil etmek i¢in bir Maxwell Gauss uniform karisim modelini uygulamiglardir. Gao ve
digerleri [28], Gaussian ve Rayleigh karisim modelini, Wang ve digerleri [23], MRA
goriintiileri i¢in Gauss ve Gumbel dagilimlarini kullanmislardir.

Istatistiksel yontemlerin giiclii ve zayif yanlar1 global olarak EM algoritmasindan kalit
almaktadir. Boliitleme sonuglari, biiyiik 6lgiide dagitim modellerine bagli oldugundan
EM'nin ilklendirme ile belirlenen iterasyon prosediirii zaman alic1 olabilir. Ayrica, her
zaman garanti edilemeyen EM algoritmasinin yakinsamasina dikkat edilmesi gerekir. Bu,

Ornegin maksimum iterasyon sayisi gibi bir sonlandirma kosulu ile saglanabilir.

1.5.3. Deforme Edilebilir Modeller

Geodesic aktif kontur, ilk olarak 1997 yilinda ortaya konuldu [29]. Bir sekilden ve bir
konumdan tiiretilen ilk kontur, boliimlenecek yapilarin sinirlarinda duruncaya kadar deforme
olur. Herhangi bir yerden ilklendirilen kontorun istenilen nesne sinirlarina gelmesi ve
durmasi deformasyonlara ugratilarak yapilir. Genel olarak, konturun gelisimi, yumusaklik

ve diizgiinliik gibi geometri 6zelliklerini korumak i¢in baslangic nesnesi i¢inde tanimlanan
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1) i¢ kuvvetler tarafindan, ve yogunluk, homojenlik, gradyan gibi goriintii 6zniteliklerine
bagl 2) dis kuvvetler tarafindan yonetilir.

Deforme olabilen modeller genellikle iki ana kategoride siniflandirilir: parametrik ve
geometrik modeller. Parametrik modeller, modelin dogrudan etkilesim ve kontroliine izin
veren konturlarin agik bir temsiline sahiptir. Ote yandan geometrik modeller, daha yiiksek
boyutlu bir skaler fonksiyonun diizey kiimesi (level set) ile iistii kapali bir temsile sahiptir.
Parametrik modellerden farkli olarak diizey kiimesi, deformasyon prosediirii sirasinda
boliinme (splitting) veya birlesme (merging) gibi nesne topolojisi varyasyonuna daha iyi
uyum saglayabilir.

Hernandez ve digerleri [30], serebral damar yapilarin boliitlemesi i¢in Geodesic Aktif
Bolgeler (GAB) kullanarak otomatik bir yontem sunmuslardir. Bu yontemi ii¢ boyutlu
anjiyografi ve BTA goriintiilerinden anevrizmalarin boliitlemesinde uygulamislardir. Enerji
minimasyonu fonksiyonelligi, istatistiksel bolge tabanl bilgileri dahil eder. Bu iglem farkli
goriintiileme yontemleri tizerindeki diger organlarin boliitlemesinde de uygulanmistir.

Sanz-Requena ve digerleri [31], X-1stm1 koroner anjiyografisi ile intra vaskular
ultrason goriintiistinden damar konturlarini ¢ikarmak ve damar patolojilerini degerlendirmek
i¢cin GAB ydntemini kullandilar. Ozellikle, bu modelde Gradyan vektér akisi harici kuvvet
olarak kabul edildi. Liimen, intima ve plak gibi ultrason goriintiilemede farkli vaskiiler
alanlar1 tahmin etmek i¢in, GAB yontemiyle elde edilen konturlar1 yine temel alan bir bilgi
tabanli yaklagimla birlestirildi.

Firouzian ve digerleri [32], anevrizmayr BTA goériintiilerinden saptamak ve
boliitlemek i¢in diizey kiimesi (level set) temelli bir yaklasim uyguladilar. Bu ¢aligsmada,
anevrizmanin i¢inde secilen bir tohum merkezinden, baslangictaki sifir seviye egrisi,
yogunluk, gradyan biiyiikliigii ve yogunluk varyansindan tiiretilen dis kuvvetler hesaba
katilarak ger¢ek kontura dogru evrilme yapilmaktadir. Anevrizmay1 bitisik damarlardan ve
bagli kemiklerden ayirmak igin dnceden tanimlanmus bir Ilgi Bélgesi (IB) gereklidir.

Wu ve digerleri [33], serebral, karaciger ve aort agaci iceren BTA goriintiilerinden
farkli damar agaglarmin ¢ikarimi ig¢in diizey kiimesi kullanmayi Onermislerdir.
Calismalarinda, konturlar1 gercek damar kenarlarina dogru itmek igin bir itme kuvveti,
kontiirlerin egriligini en aza indirmek i¢in bir yumusatma kuvveti ve vaskiiler bolgelerdeki

konturu genisletmek i¢in bir balon kuvveti olmak {izere iig tiir giicten bahsedilmistir. Enine
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kesitlerin son islemden gegirilmesi igin boliimlenmis konturu ayarlamak adina bir daire veya
elips yerlestirme yontemini 6nerilmislerdir.

Li ve digerleri [34], diizey kiimesi yontemine yeni bir formiil sunmustur. Bolgelerin
kontiirlerinin bir baglangi¢c alanindan boliitlemesini miimkiin kilmis ve deformasyonun
yinelemeleri sirasinda konturlarin diizenliligini otomatik olarak siirdiirmiislerdir.

Chang ve digerleri [35], {i¢ boyutlu anjiyografi goriintiilerinde beyin damarlari agini
ve anevrizmayi ¢ikarmak i¢in yiklii bir akigkan modeli 6nermislerdir. Modelinde, deforme
edilebilir kontur elektrostatik yasalara uyar. Onceden tanimlanmis bir ilgi bolgesinden
elektrik giicleri Poisson denklemi tarafindan yonetilen deforme edilebilir konturun evrimine
rehberlik eder. Diizey kiimesi boliitleme yontemi ile karsilagtirildiginda, bu yaklagim bulanik
veya yiiksek frekanslh giiriiltii ile bozulmus damar goriintiilerini boliitlemede daha etkili
olmustur.

Diizey kiimesinin en bilyiik avantajlar1 topolojik adaptasyon, alt piksel hassasiyeti ve
giiriiltii dayanikliligidir. Onceki sekil bilgisini birlestirerek, smir bosluklariyla ilgili
problemleri ¢6zmeyi saglarlar. Bununla birlikte, deforme olabilen modellerin ¢ogu, 6zellikle
parametrik modellerde baslatma islemine karsi duyarhidir ve siklikla kullaniciyla bir
etkilesim gerektirir. Kullanici etkilesimi ile baslangi¢ kontur konumu ve uygun parametre
secimi dezavantaj olarak goriilebilir. Bu baslangi¢c degerlerine olan duyarlilig1 azaltma da
basli basina bir arastirma konusudur. Buna ilaveten, nihai nesne sinirlari baglangictakilerden

¢ok uzak olmadigi1 zaman deformasyonun evrimi maliyetli bir siire¢ olabilir.

1.5.4. Oriintii Tanima

Oriintii tanima, 6riintii tammlama ve islemeyi analiz eden bir veri madenciligi ve
makine 6grenimi dalidir. Cogu durumda, bir 6rnegin taninmasi, bir dizi 6rnek arasinda en
olas1 sinifi eslestirerek yapilir. Her bir 6rnege egitim adiminda bir etiket atandiysa, bu
yontem denetimli 6grenme olarak kabul edilir. k-En Yakin Komsuluk (k-EYK), Destek
Vektor Makineleri (DVM) bunlara birer 6rnektir. Bunun aksine, egitim adimlar1 sirasinda
veri Oriintiileri etiketlenmediginde bu yontem denetimsiz 6grenme olmaktadir. Denetimsiz
Ogrenim teknikleri, beklenti maksimizasyonu ve kiimeleme yaklagimlarini igerir (6rnegin,

k-ortalamalar ve karisim modelleri).
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Destek Vektér Makineleri (DVM), istatistiksel Ogrenme teorisinden esinlenen
tekniklerdir. DVM' nin amaci, verileri ayirmak ve iki sinif arasindaki mesafeyi maksimize
etmek i¢in bir sinir bulmaktir.

Caldairou ve digerleri [36], MRA goriintiilerinden serebral damar aginin boliitlemesini
gerceklestirdiler. Bu yontem, DVM ve bagh bilesen yaklagimini birlestirir. Yontem,
denetimli 6grenme ve siniflandirma olmak tizere iki agsamadan olusur. Denetimli 6grenme,
goriintiilerden tiim alt yapilar1 (damar ya da artefakt) toplayarak ve bunlar1 bir béliitleme
referansiyla etiketleyerek SVM modeli olusturarak gerceklestirilir.

Bogunovic ve digerleri [37], li¢ boyutlu anjiyografi goriintiilerinden KA
bifiirkasyonunu otomatik olarak tanimlamak i¢in SVM tabanli bir yaklasim 6nermislerdir.
GAB algoritmas1 kullanilarak boliitleme asamasindan sonra, atardamar agacinin topolojisi,
merkez ¢izgileri hesaplanarak olusturulur. Bu ¢alisma, bifurkasyon noktasina, ana damarinin
ve her Dbifurkasyonun dallarmin  tanimlanmasma ve geometrik  Ozelliklerine
odaklanmaktadir. IKA’daki bifiirkasyonunu saptamak i¢in bir siniflandiricinin egitildigi bir
makine 6grenme yaklagimi uygulanmaktadir.

Vermandel ve digerleri [38], MRA goriintiilerinden 3B yapilarini boliitlemesi igin
bulanik mantik kuramini kullanmiglardir. Calismalarinda, damar bdlgenin baslangic
konturundan tanimlanan bulanik alanin varsayimini getirmiglerdir. Bir vokselin damar
yapiya ait olup olmadigini belirlemek i¢in, bulanik alandaki her vokselin iiyelik derecesini
gri seviyelerin dagilimini g6z 6niine alarak elde etmislerdir. Sonuglar tatmin edici olmasina
ragmen, bazi damarlarda kopuk dallar oldugundan bir son isleme (post-processing) adima
gereksinim duymuslardir.

Forkert ve digerleri [39], ayrica TOF-MRA goriintiilerinden damar iyilestirme,
boliitleme ve yap1 ayrimini gerceklestirmek i¢in bulanik tabanli bir algoritma sunmustur.
Yontemlerinde, boliitleme i¢in goriintiileri 6n-isleme, bulanik mantik flizyonu ve son igleme

asamalarindan geg¢irmislerdir.

1.5.5. Bolge Biiyiitme

Cikarim yapilacak yapilara ait secilmis tohumlardan baslayarak, bolge biiyiitme

teknigi, 6nceden tanimlanmis bir kritere dayanarak komsu pikselleri / vokselleri dahil ederek
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asamali olarak ilerler. Boliitleme sonucu, tohum noktalarinin baslatilmasi ve dahil etme
Kriteri olmak {izere iki 6nemli unsura dayanir.

Genellikle, serebral damar boliitlemesinde damar agacinin kokiinde tohum noktalari
tamimlanir. Bu tohumlar interaktif (etkilesimli) olarak segilebilir veya otomatik olarak
yerlestirilebilir. Dahil etme kriteri genellikle bitigik piksellerin mekansal yakinligina ve
homojenligine dayanir [40]. Enjekte edilen kontrast madde sayesinde, damar bolgelerin
yogunlugu cevredeki arka plan yapilarindan daha parlak ve homojendir [41]. Bu, kan
damarlarina ait piksel veya vokseller i¢in saglam dahil etme kriterlerinin tanimlanmasina
izin verir.

Goriintiideki mevcut giiriiltii veya yogunluk degiskenligi nedeniyle, filtreleme gibi
bazi son isleme (post processing) yontemleri bazen boliimleme dogrulugunu saglamak igin
gereklidir. Damarlarin tibbi goriintiilerden dogru sekilde béliitlenmesi amaciyla bolge

biiylitme boliitleme yontemini diger islemler ile birlestiren baz1 calismalar asagidaki gibidir.

1.5.5.1. Sekil-tabanh Boélge Biiyiitme Model

Masutani ve digerleri [42], 1998 yilinda sekil tabanli bolge biiyliime modeli kavramini
sunmustur. Onerilen algoritmada, baslangic ikili (binary) sekil elde etmek icin basit bir
esikleme gergeklestirilir. Tohum daha sonra manuel olarak tanimlanir ve kiime,
matematiksel morfolojik element ile giderek biiyiir. Yayilim, bdliitleme sonucundaki
delikleri doldurmak i¢in bir kapatma (closing) ve yumusatma (smoothing) islemiyle
yinelenir. Secilen yapisal element sayesinde, bifiirkasyonlar1 ve damar boliitleme
kopukluklarini yayilma ile tespit etmeyi miimkiin kilar. Masutani’nin ¢alismasina benzer bir
caligmada Sekiguchi ve digerleri [43], MRA goriintiilerinden serebral damar boliitlemesi
icin dal (branch) bazli bolge biiyiitme yontemini dnermektedirler.

Jiang ve digerleri [44], yakin zamanda Sekiguchi ve digerleri [43]‘nin ¢alismasini
gelistirdiler. Yaklagimlarinda, Hessian matrisine dayanan bir damar gelistirmesi uygulandi
ve bunu spektrum analizi izledi. Boylece damar yapinin ilk tespit edilmesi saglandi. En
yiiksek gri degere sahip olan nokta, dal-tabanli bolge yetistirme yontemi islemi [43] igin
tohum olarak secildi. Onerilen yaklasim ile 2B retinal damar gériintiilerde iyi sonuglar elde
edilmistir. Ug¢ boyutlu BTA Kkaraciger goriintiilerinden damarlardaki bifiirkasyonlar:
boliitlediler.
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1.5.5.2. Klasik Bolge Biiyiitme Model

Boskamp ve digerleri [45], ii¢ boyutlu BTA ve MRA goriintiilerinden damarlari
¢ikarmak i¢in klasik bolge biiyiitme yaklasimindan faydalandilar. Kriterleri bir esik degerine
dayanmaktadir, gri degerleri bu esigin lizerindeyse tiim komsu vokseller bolgeye dahil
edilmektedir. Esik deger, esik-hacim (threshold-volume) diyagrami analiz edilerek
belirlendi. Bu ¢alismada, damar yapisinin karisan yapilardan izole edilmesi 6n-maskeleme
yontemi ile post-prosessing asamasinda gergeklestirilmistir. Maske sinir1, damarlarda ve
karisan yapilarda bulunan iki isaretleyiciden gelen havza (watershed ) yaklasimiyla
tanmimlanmustir. Onerilen yontem intrakraniyal, koroner ve abdominal arterler gibi tek
arterler i¢in test edilmis ve dogrulanmistir. Temel sinirlama, karmasik damar agi igin tespit

edilmesi zor olan bir 6n-maskenin gerekliligidir.

1.5.5.3. ATLAS ve Bolge Biiyiitme

Passat ve digerleri [46], MRA goériintiilerinden olusturulan beyin atlasinda bolge
biiylitme yontemini uyguladilar. Bu atlas, ayni goriintiiniin ¢esitli boliitleme sonuglarinin
kaydedilmesiyle olusturulmustur. Damar anatomik bilgileri depolamak amaciyla atlas,
baslangi¢ goriintiisiinii, arterler (atardamar), toplardamar (veins), damarlar, hem arteryel
hem de vendz damarlar, veya hi¢c damar olmayan yapilar olmak {lizere dort ana bdlgeye
ayrrmistir. Bolge biiyiitmesinde, arteriyel ve vendz agaglari olusturmak igin ayri ayri
uyarlamali (adaptif) esik degerleri kullandilar. Damar agaglarinin topolojisini korumak i¢in,
biiyiime isleminde sadece basit noktalarin eklenmesine izin verdiler. Bu calismanin
sonuglari, atlas bazli bolge biiyiitmenin bdliitleme sonucunu etkili bir sekilde

gelistirebilecegini dogrulamistir.

1.5.5.4. Filtreleme Tabanh Bolge Biiyiitme

Cao ve digerleri [47] ve Chen ve digerleri [48], BTA goriintiilerinden 3B koroner
damarlar1 boliitlemek i¢in minimum yol bazli bélge biiylitme yOntemini Onerdiler. Bu
algoritma, onceden tanimlanmis bir enerji islevini en aza indiren yolu arayarak bdolge

biiyiitme islemini icra eder.
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2B anjiyogram goriintiilerinden koroner agaci ¢ikarmak i¢in, Wang ve digerleri [49]
ve Li ve digerleri [50] benzer bir algoritma 6nerdiler. Wang ve digerleri, Hessian matrisine
dayanan cok 6lgekli bir filtre kullanmaktadir. Li ve digerleri ise, bolge biiytimeden 6nce bir
islem oncesi ara¢ olarak [51] 'deki damar filtresini sectiler. Iyilestirici filtreler ile, kiigiik
damarlar 6zellikle iyilestirilis ve daha fazla damar tespit edilmistir. Cok yakin zamanda,
Kulathilake ve digerleri [52], ayn1 uygulama ile bolge biiylimesine dayanan baska bir
yaklagim sunmustur. Gorilintii kalitesini iyilestirmek i¢in Oncelikle medyan filtreleme ve
normalizasyon islemleri icra edilir. Calismalarinin yeniligi, olas1 damar yapi1 bolgelerini
tasvir eden bir maske goriintiiniin olusturulmasidir. Maske goriintiisti, arka plan yapilar
hareketsiz kalirken, anjiyogramlarda damarlarin hafif¢e hareket ettigi varsayimiyla, birbirini
izleyen iki gorlintii gergevesini (frame) iteratif olarak karsilastirarak elde edilir. Sunulan
maske gortintiisli, damar dis1 bolgelerin boliitlemesini en aza indirmeye imkan verdi.

Almiani ve digerleri [53], MRA goriintiilerinden damar ¢ikarimi i¢in modifiye edilmis
bir bdlge tabanli teknik tanimladilar. ilk olarak, izole noktalar: tespit etmek igin, gdriintii
iyilestirme yontemleri bir giig-kanunu (power-law) doniisiimii ve 6zel bir filtreleme ile
uygulanmistir. Bir ilgi bolgesi (ROI) merkezinde bir nokta sectikten sonra, piksel
yogunlugunun ortalamast hesaplanmistir ve merkez noktasinin yogunlugu ile ortalama
arasindaki farktan bir homojenlik kriteri ¢ikarilmistir. Bu sekilde boliitleme stirekliligi i¢in
bolge biiyiitmenin devam durumu saglanmistir.

Son zamanlarda Orkisz ve digerleri [54], pulmoner damar agaglarimi BT
goriintiilerinden ayirmay1 6nerdi. Bu ¢alismada, pulmoner damar agacinin bir tanimlamasi
ilk olarak uyarlamali ¢ok-6l¢ekli morfolojik operasyonlarla gerceklestirilmistir. Daha sonra
damar fonksiyonu ile bir damar iyilestirme islemi gergeklestirildi. Damar goriintiisiindeki
maksimum yogunluk pikseli, varyasyon bolge biiyiitmesini (Variational Region Growing)
baslatmak i¢in tohum noktasi olarak se¢ilmistir. Bu yontem, brons duvarlar1 etrafindaki cogu

damar agacini basarili sekilde boliitlemistir.
1.5.5.5. Hibrid Bolge Biiyiitme ve Diizey Kiimesi
Chang ve digerleri [55], ii¢ boyutlu anjiyografi goriintiilerinden serebral anevrizma

boliitlemesi i¢in bir algoritma Onermektedir. Bir akiskan modeline dayanarak 2B boélge

bliyiitme algoritmasini ve ardindan 3B deforme edilebilir konturu uyguladilar. Segilen bir
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tohumdan baslayarak boélge biiyiitme, belirtilen bir homojenlik kriteri ile bir baslangic 2B
boliitleme elde edilmesini sagladi. Boliitleme sonucu; kiitle merkezi, damarin sinirlar ve
damarmn biiyiikliiginii hesaplamak i¢in kullandilar. Tim bu bilgilere dayanarak, dogru
boliitleme sonuglar1 vermek i¢in 3B deforme edilebilir kontur modeli daha sonra icra
edilmistir.

Martinez ve digerleri [56], torakal aortayr BTA goriintiilerinden ayirmak i¢in diizey
kiime ve bolge biiyiitme algoritmasini igeren bir hibrid yontem onermektedir. Torasik
(gogiis) aortun oldukga basit sekli, elips benzeri damar bolgeyi Hough-transformasyonunu
kullanarak goriintiiniin birinci dilimi tizerinde konumlandirmay1 miimkiin kilmistir. Bolge
merkezi daha sonra 3B goriintli hacmini boliitlemek igin tohum noktasi olarak se¢ilmistir.
Kusursuz bir boliitleme sonucu elde etmek igin bolge biiyiitme sonrasi diizey kiimesi
yontemi uyguladilar.

Sonug olarak, bolge biiyilitme boliitleme yontemi, 6zellikle koroner, akciger ve retina

damarlarinin ¢ikarimi i¢in yaygin olarak kullanilan klasik bir yontemdir.

1.5.6. Matematiksel Morfoloji Yaklasimlar:

Matematiksel morfoloji, goriintiileri yogunluguna ve sekline gore filtrelemek,
boliitlemek ve dlgmek icin bir takim yararl operatorlerle bir dizi matematiksel arag saglar.
En basit araglar esiklemeye dayalidir. Diger araclar, genlesme (dilation) ve asinma
(eresion)’dan iiretilebilir. Bunlar; ag¢inim (opening), kapanim (closing) ya da havza
(watershed) boliitleme ve “hit-Or-miss” transformasyonu gibi daha ileri ydntemleri
kapsamaktadir. Bu morfolojik operatorler genellikle, belirli bir sekil ve boyutta bir
yapilandirma elementi (structuring element) ile kurulur.

Passat [57] 1n {i¢ boyutlu MRA goriintiilerinden beyin damar yapilarinin matematiksel
morfoloji tabanli boliitlenmesindeki yontemi literatiire katkida bulunmustur. Dort yararh
yontem onermektedir. Bunlardan ikisi; uyarlamali esikleme ile bolge biiyiitme ve gri 6lgek
yontemde “hit-or miss” in kombinasyonunu olusturan, global serebral damar yapilarin
boliitlemesi igindir [57]. Diger iki yontem; havza ve homotopi indirgeme araglarina dayanan
topolojik yeniden yapilandirma ile beynin yerel damar yapilarinin bdliitlemesine

uygulanmistir [58].
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Babin ve digerleri [59, 60], diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiler ve yiiksek piksel yogunlugu
degiskenleri i¢in bile uygun yenilik¢i bir 3B anjiyografi boliitleme yontemini uyguladilar.
Bu yontem, farkli boyut ve kontrasttaki damarlar igin 6zel olarak uyarlanmis olan degisken
farkli diferansiyel yapisal elementler ile gerceklestirilen morfolojik profillerin [61, 62]
genellestirilmesine dayanmaktadir.

Dufour ve digerleri [63], matematiksel morfolojiye dayanan tam bir damar filtreleme
ve boliitleme yontemini onermislerdir. Filtreleme icin, diferansiyel damar tanimlayicilari
[51] ile birlestirilmis varyant matematiksel morfoloji kullandilar [64]. Boliitlemede, bir
esikleme dizisinden elde edilen ikili diizey kiimesini kullanarak gri seviye bir goriintiiniin
karakteristiklerini modellemek i¢in, bagl filtreleme uyguladilar. Ayrica, bu yontem az
kullanici etkilesimine ihtiyag duyar ve boliitliinecek goriintii ile 6n-boliitli (pre-segmented)
goriintiinlin birlikte kayit altinda olmasi gerekir. Bu yontem 6zellikle serebral atlas olusumu

ve atlas bazli boliitleme i¢in yararhdir.

1.5.7. Damar Ozniteligine Dayal Modeller

Passat ve digerleri [58], geometrik bir model kullanarak boéliitleme yaklagimi
gelistirdiler. Ik asamada, voksellerin damara aidetligi iizerine bir olasiik modeli
gelistirilmistir. Nihai uyarlamali esikleme adimi i¢in, sadece sifirdan biiyiik olasiliklart olan
vokseller dikkate alinir. Bu tip bir model ilging olsa da, tamamen geometrik oldugu igin gok

cesitli patolojik durumlar1 hesaba katmakta zorlandigi séylenebilir.

1.5.7.1. Tiip (boru) Benzeri Cok-Olcekli Filtreler

Geometrik bir bakisla, 3B hacimlerdeki damar yapilar tiip-benzeri nesneler olarak
diisiiniilebilir. Prensipte, bu boru seklindeki nesneler, bir ana dogrultuda uzar ve sonra diger
iki dikey yonde incelir [65]. Bu 6zelligi ortaya ¢ikarmak igin, arka plani zayiflatirken boru
seklindeki yapilar1 (damarlar1) gelistirmek icin ¢esitli filtreler eklenmistir. Bu islemi
gerceklestirmek i¢in Frangi ve digerleri [51], Hessian filtreleme yontemini 6nermektedir.

Sato ve digerleri [66], ii¢c boyutlu Hessian matrisinin 06zdegerlerinin bir

kombinasyonuna dayanan bir filtre 6nermislerdir. Bu tiir kombinasyonlar, tek filtre yaniti
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arasindan maksimum alinarak tasarlanmistir. Bu s6zde damar fonksiyonu, hat (line) sekil
yapisini tespit etmek ve gelistirmek i¢in yaygin olarak kullanilmustir.

Krissian ve digerleri [67], ti¢ boyutlu anjiyografi goriintiilerinden serebral damarlarin
saptanmasi ve yeniden yapilandirilmasi i¢in ¢ok-6l¢ekli yaklasim uyguladilar. Ayrica, bir
Gauss dagilimina gore yogunlugu degisen bir silindirik model tasarladilar. Belirli bir 6lgekte
tepki, damarin enine kesiti i¢indeki bir daire boyunca radyal dogrultudaki yogunlugun
birinci  tlirevinin  birlestirilmesiyle  elde  etmektedirler.  Calismada  modelin
normallesmesinden sonra, bir damarin yarigcapi ile tespit edildigi 6l¢ek arasindaki iliskiyi
cikardilar. Cok oOlgekli yanit bdylece damarlarin iskeletini ¢ikarmaya ve damar agini
eksenlerden ve iliskili 1sinlardan yeniden olusturmaya izin verir.

Hessian filtrelemenin dezavantajlari; zaman alicidir ve bifiirkasyonlar1 saptamada
basarisizdir. Orlowski ve Orkisz [68], ¢oklu filtrelemenin hesaplama etkinligini iyilestirmek
icin bir yontem 6nermislerdir. Matris diyagonalindeki elemanlarin toplamin1 kontrol ederek,
Hessian 6zdegerlerini hesaplanmadan 6nce olasi damara ait olmayan bazi vokseller atilir.
Bu optimizasyon ile, hesaplamanin yari siiresinden kazang sagladilar. Yumusak dokularin
benzer sekliyle etkilesimini ortadan kaldirmak i¢in Yang [69], damar yapisini giiglendirmek
ve diger dokular1 hafifletmek i¢in bir goriintii gri-skala faktorii eklemistir. Sonuglar beyin

MRA ve BTA verileri lizerinde denenmistir.

1.5.7.2. Merkez Hatti (centerline) Modeller

Geometrik modeller kategorisindeki ¢aligmalart igerir. Karmagik 3B ylizey bilgisine
bakilmaksizin, iskelete dayali bir varsayim, damar agacinin basit¢e merkez ¢izgileri olarak
tanimlanan bir 1B egrisine indirgenebilmesidir. Bu kategorideki ¢ogu ¢alisma, merkez
noktayr damar boyunca bir kok noktasindan takip eden yar1 otomatik yaklasimlardan
olugsmaktadir. Takip prosediirii, tahmin ve diizeltme olmak {izere iki asama icerir. Merkez
hattindaki ardisik nokta konumlarinin tahmini temel olarak damar yoniiniin
degerlendirilmesiyle gergeklestirilir. Yon tahmin metotlari; Hessian-temelli teknikleri [70],
eylemsizlik (inertia) momentlerini [71] ve gradyan vektor dagilimini [72] igerir.

Tahmin edilen merkez pozisyonu ikinci adimda diizeltilir. En yaygin yontem, 2B
kesitin tahmini etrafinda boliitlenmesi ve kesit alanin kiitle merkezinin diizeltilmesidir [73].

Damarin baglangic ve varis noktalar1 bilindiginde bagska yaklasimlar gelistirilmistir.
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Ornegin, minimal yol teknikleri (Dijkstra-benzeri yol), damar iskeleti ¢ikarmak igin yaygin
olarak kullanilmaktadir [74, 75]. Ayrica, Lacoste ve digerleri [76], 2B anjiyogramlardan
koroner arterlerin boliitlemesi igin Markov isaretli nokta islemlerini kullanmay1

onermislerdir. Ancak bu yontem, 2B goriintii analizi ile sinirhidir.

1.5.7.3. 3B Genellestirilmis Silindir Modelleri

Geometrik modeller kategorisindeki calismalar1 igerir. Genellestirilmis silindir
modelleri silindirik nesneleri temsil etmek i¢in kullanilir. Model, bir uzay egrisi olan merkez
hatti boyunca genisleyen 2B kesit ¢izgilerinden olusur. Klasik enine kesitsel formlar
arasinda daireler, elipsler ve parametrik egriler bulunur.

Flasque ve digerleri [77], 3B anjiyografik goriintiilerindeki serebral arterlere
uygulanan boru seklindeki (tubular) yapilari saptama {iizerine yontem Onermislerdir.
Modelleri bir silindir merkez hatti1 ve bir dizi 2B kesitten olusmaktadir. Merkez ¢izgiyi
yuksek dogrulukla bulmak i¢in yogunluk olmayan bir geometrik model olusturdular.

Kumar ve digerleri [78], damar boliitlemesi ve merkez hatt1 ¢ikarimu iizerine algoritma
onerdiler. Bu algoritmada, takip yonii Hessian matrisinin analizi ile elde edilir ve iki boyutlu
boliitleme bir Canny kenar algilama filtresi uygulanarak gerceklestirilir.

Merkez hatt1 ve silindir modelleri iki ana varsayimi temel alir; damarlar ¢ok iyi bir
kontrasta sahiptir ve oldukga basit bir agag yapisi ile birbirine baglanir. Bu baglamda, daha

cok BTA goriintiilerine uygulanan bu yontemin, literatiire katkisi oldukga fazladir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu boéliimde, iizerinde ¢alistigimiz veri setleri ve yontemin asamalar1 anlatilmaktadir.

Onerilen yontemin akis diyagrami Sekil 2.1°deki gibidir. Bu asamalarda yapilan ¢alismalar

kisaca su sekilde 6zetlenebilir.

Bu tez kapsaminda kullanilacak BTA verileri ilgili kurumdan temin edilmistir.
Alnan verilerin dosya yapis1 incelenmistir.

BTA goriintiilerinin, goriintiileme araglar1 ile incelenmesi, sonrasinda radyoloji
uzmanindan kan damarlari, kemik bolgesi gibi farkli dokular1 6grenmeye yonelik
gerekli anatomi bilgisi alinmistir. Bu amagla uzman kisiden damar ¢ikariminda
problem teskil eden yerler ile ilgili bilgiler alinmustir.

Verideki damar bolgelerinin bir kisminin radyoloji uzmani tarafindan ve daha
sonrasinda uzman kontroliinde BTA goriintiileme araciyla isaretlenmesi, egitim
verisisin olusturulmasi gerceklestirilmistir.

Literatiirde karsilastirma yapabilecek baska bir veri seti arastirilip temin edilmistir.
Gorilintiiler, 6nigleme asamasindan gecirilmistir.

Tersinir yaklasim ile yeni bir otomatik bdliitleme yontemi gelistirilmistir. Tersinir
yontem yaklasimiyla oncelikle kemik bolgesi boliitlenmis ve ¢ikarilmigtir, daha sonra
damarlar bolitlenmistir.

Bolge biiylitme ve rassal yiiriiylis boliitleme yontemleri kullaniimistir.

Yontem igerisinde tohumlandirma i¢in kullanilacak esik araliklari belirlenmistir.
Bolge biiylimesi i¢in benzerlik kriteri, ortalama yogunluk veya dokusal 6zellikler ile
belirlenmistir.

Ug boyutlu tohumlandirmali dokusal bolge biiyiitmesi uygulanmis olup, esik degerinin
otomatik belirlenmesi {lizerine odaklanilmustir.

Kemik boliitlemesi ve sonrasinda damar boliitlemesi bu yontemler ile
gergeklestirilmistir.

Son igleme (post processing) asamasi uygulanmistir.

Damar merkezini referans alarak damar takibi agamas1 uygulanmastir.

Boliitleme sonuglarinin, ti¢ boyutlu yeniden yapilandirilmasi ve gorsellestirilmesi
yapilmistir.

Temin edilen tiim veri setlerine tersinir yontem uygulanmistir.
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e

Girdi verisi
(BTA verisini oku)
Onisleme
(preprocessing)

< [ Kemik boliitleme }:>[ Damar béliitleme }:>

Tersinir boliitleme

(post-processing)

.

{ Damar takibi J

.

( 3B yeniden yapilandirma J

[ Son sleme ] <=

& Gorsellestirme

!
-

Sekil 2.1. Onerilen yontemin akis diyagrami
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2.1. Verilerin Toplanmasi ve BTA Verisi

Bu tezde kullanilan veritabani, Karadeniz Teknik Universitesi Farabi Hastanesi
Radyoloji béliimiinden temin edilmistir. Bu veritabani, Karadeniz Teknik Universitesi T1p
Fakiiltesi Klinik Aragtirmalar Etik Kurul Baskanligi’ndan yonetmelik dis1 klinik arastirmalar
kapsaminda akademik amacl kullanilmak tizere 24237859/58 sayili ve 13.01.2015 tarihli
etik kurul izni ile temin edilmistir. Bu tez kapsaminda; Farabi veri seti bu boliimiinden farkl
yas ve cinsiyet grubundaki 15 farkli hastaya ait BTA verisi alinarak olusturulmustur.
Goriintiiler, ¢oztiniirligii 0.5mm x 0.5mm olan Siemens firmasina ait Somatom Definition
Flash CT Scanner cihaziyla standart bir karotid anjiyo (yetiskin i¢in) tarama protokoliiyle
almmistir. Tim hastalara kontrast madde olarak 320 mg / ml lodixanol verildi. Bu veri seti
hasta verilerinden rastgele secildi, kontrast madde ve dilim sayis1 diisiik degiskenlik
gostermektedir.

DICOM formatinda kaydedilen bu goriintiiler 12 bit gri seviyededir. 12 bit derinliginde
(4096 gri ton) goriintiide, goriintii piksel yogunluk degeri 0-4096 arasindadir. Her BTA
verisi ¢ok sayida 2B dilim goriintiiden ibarettir. Girdi verisi DICOM formatinda yaklasik
olarak 350-400 goriintiden olusur. Her gorinti, 512x512 piksel gri olgek deger
icermektedir. Ornegin bir BTA verisi, 0.5x0.5x0.49mm?® boyutunda 512x512x390

voksellere sahiptir.

| Onsoz (preable) |

Veri elemant

Veri elemant

- Bashlk
| Onek (prefix) |
[ Verieleman |
| Verieleman |
[ Verielemam |
| | Veri seti
| |

[ Verielemam |

Sekil 2.2. DICOM dosya yapisi [6]
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2.1.1. DICOM Dosya Yapsi

DICOM formati, uluslararasi alanda kabul edilmis dosya bi¢imini ve bir ag
protokoliinii ifade eder. Medikal goriintiilemede, tibbi verinin depolanmasini, iletilmesini,
yazicitya gonderilmesini saglar. DICOM goriintii bigimi, goriintiiniin elde edilisine dair
protokol adi, kesit araligi, modalite (yontem) gibi parametreleri igerir [79].

DICOM dosyasinin baglik ve veri kiimesinden olusan iki boliimii vardir. Sekil 2.2,
temel dosya yapisin1 gostermektedir. Baslik (header), 128 byte 6ns6z (preable) ve 4 byte
onek (prefix) ‘ten olusur. Bu dosya iistbilgisinin (baslik) amaci, DICOM dosyasinda bulunan
verilere erisimi kolaylastirmak icin yaygin olarak kullanilan bir dizi bilgisayar goriintii
dosyasi formatlari ile uyumluluk saglamaktir. Sekil 2.3°de goriildiigii gibi veri seti, daha
bliyiik bir niifusun bir boliimiinii temsil eder ve 4 parcadan olusan veri elemanlarindan
olusur. Bunlar, veri elemani etiketini (tag), deger temsilini (value representation-VR), deger
uzunlugunu ve deger alanini igerir.

Veri elamani etiketi, grup sayisini eleman sayisi izleyen sirali (XXXX,YYYY)
formatinda bir ¢ift 16 bit isaretsiz sayidan olusur. Veri elemanini tekil olarak tanimlar. Deger
temsili (VR), deger alanindaki veri tiiriinii ve bi¢imini agiklayan iki baytlik bir karakter
dizisidir. Deger uzunlugu, deger alaninin uzunlugunu goésteren 16 veya 32 bit isaretsiz bir

tam sayidir. Deger alani ise, saklanan bilginin tutuldugu yerdir [6].

Veri seti ———p

| Veri e]emam" Veri eleman | | Veri elemam

/" /" Veri elamani
|Etiket| VR ‘Deger uzulugu

Deger alani ‘

Sekil 2.3. DICOM veri seti yapisi [6]
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2.2. Onisleme islemleri

Boliitleme islemine baslamadan Once, goriintiller Onisleme asamasindan
gecirilmektedir. Onisleme asamasinda, Pencereleme&Seviyelendirme ve ortalama kayma

fitresi uygulanmaktadir.

2.2.1. Pencereleme ve Seviyelendirme

Pencereleme, BT taramalarinin degerlendirilmesinde degerlendirilen belirli doku veya
anormallikleri tespitinde kontrasti arttirmak igin, siklikla kullanilan bir tekniktir. Gri-diizey
haritalama, kontrast germe, histogram modifikasyonu ya da kontrast iyilestirme olarak da
bilinen pencereleme, bir goriintiiniin BT goriintiisti gri tonlama bileseninin BT sayilari ile
manipiile edildigi siiregtir. Bunu yapmak belirli yapilar1 (dokular1) vurgulamak i¢in resmin
goriinlimiinii degistirecektir. Goriintlinlin parlakligi, pencere seviyesi ile ayarlanir, kontrast
ise pencere genisligi iizerinden ayarlanir [80].

BTA’da damarin gri seviye dagilimi biraz disipline sahiptir ve damarlarin yogunlugu
kiiclik bir Gauss dagilimi izler. Ayrica, damar sinirlart yumusak gradyanlt dagilima sahip
olmasindan otiirti, farkli yapilar genellikle birlesmis haldedir ve sadece pencerelemenin
genigligini kiiciilterek ayirt edilebilir. Bu agamada, goriintii veri kiimesi i¢inde ¢ok gesitli
yogunluk araliklar1 oldugundan, goriintiilerde boliitleme yapmadan 6nce miimkiin oldugu
kadar ortak bir dinamik araligina ve kontrast ayarina getirmek icin goriintiilerin kontrasti
normallestirilmekte ve iyilestirilmektedir. Ornegin bu sayede, yumusak dokunun atilmasi

hedeflenerek damar nesnelerine benzemeyen nesneler kaldirtlmistir.

2.2.2. Ortalama Kayma Filtresi

Son zamanlardaki boliitleme c¢alismalart karotid artelerin etrafindaki cevreleyen
yapilardan daha homojen oldugunu gostermistir. Bu asamada, damar yapilarin kenarlarina
herhangi bir zarar vermeden damar yolu boyunca liimen bdlgesinin yogunluk homojenligini
artirmak amaciyla, bir ortalama kayma filtresi kullanilmaktadir. Sekil 2.4’de ortalama kayma
filtresinin uygulanmasiyla arter yapilarimin belirginlestigi filtre Oncesi ve sonrasinda

goriilmektedir.
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Ortalama kayma, parametrik olmayan yinelemeli bir algoritma veya genellestirilmis
bir ¢ekirdek (kernel) yaklagimi kullanilarak parametrik olmayan yogunluk gradyani
tahminidir [81]. Goriintii filtreleme yOntemlerinden biri olan ortalama kayma yontemi,
birlesmis konum-renk uzayinda calismaktadir. Ortalama kayma ile goriintiide belirli bir
yakinliga sahip bolgeler i¢in yumusatma saglanir. Ortalama kaydirma filtresi, her bir pikselin
degerini, parametrik olmayan bir olasilik yogunluk tahmini yontemiyle bulunan en olasi
yerel degerle degistirir. Ortalama kaydirma filtresi; ikili, gri tonlamali, RGB ve ¢ok kanalli
gortintiiler ile ¢alisabilir. Birlesmis konum-renk uzaymdan 6tiirii gériintiideki her bir piksel,

3 adet renk degeri ve 2 adet konum degerini iceren 5 elemanli bir vektor seklinde temsil
edilmektedir [82].

a) b)

Sekil 2.4. Ortalama kayma filtresi ile, (a) filtre 6ncesi damar, (b) filtre sonras1 damar

d boyutlu vektorler olan X; ve z, (i=1,..n), orijinal ve birlesmis konum-renk

uzayindaki filtrelenmis goriintii piksellerini temsil etmektedir. Ortalama kaydirma yontemi

iteratif oldugundan asagidaki gibi tanimlanabilmektedir.

+ k=1ve y,, =x olarak alinmaktadir.
* (2.1) denklemine gore vy,,,, hesaplamasi yapuilr. Islem yakinsamasinda sonra

Y=Y olarak alinmaktadir.
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] 2.1)

* Filtrelenmis piksel igin, Z =(X,Y;,) almir. (Burada Sve I terimleri sirayla

vektoriin konum ve renk degerlerini ifade etmektedir).

Yakinsama kriteri, ardisik kernel konumlarinin y, , ile y, arasindaki farkin belirli bir
hata degerinden kii¢iik olmasiyla saglanir. Burada g(x), normal ya da Epanecknikov

profiline sahip bir kernel fonksiyonudur ve ayri ayri, konum ile renk bant genislikleri
h = (h,,h.) vardir [82].

2.3. Tersinir Boliitleme Yaklasim

Kemik ¢ikarma islemini BTA ile yapmak yerine, goriintii isleme tekniklerinden
boliitleme yontemleri ile bu islem yapilabilir. Tersinir boliitleme yaklasim ile bu tez
kapsaminda Oncelikle damar boliitlemesinde problem olan kemik ve kemige benzer yiiksek
yogunluk seviyesine sahip bolgelerin boliitlemesi yapilmaktadir. Her ne kadar bu iglem agiri
islem ve zaman gerektirse de, hastanin iki kez viicudunun BTA ile taranarak kontrast madde
ve kontrast maddesiz taramasinin karsilastirmasindan daha verimli olacagi diistiniilmiistiir.
Bu baglamda, tez kapsaminda Oncelikle problem olan kisim kemigin tersinir yontemle
¢ikarilmasi lizerine c¢alismalar yapilmistir. Mevcut yontemde, uzmanlar damar-kemik
ayirimini tam olarak yapabilmek i¢in, Oncelikle normal sartlarda hastaya bir kontrast
maddesiz BTA taramas1 yapilir, bir kez de tarama vaskiilere sisteme kontrast madde
verilerek yapilir. Sekil 2.5 (a)’da bir boyun bolgesindeki BTA goriintiisiiniin kontrastsiz,
Sekil 2.5 (b)’de kontrastli sekli goriilmektedir. Bu sekilden karotid damarlarinin ve bir
internal karotid bolgesindeki kitlenin tespit edilebildigi goriilmektedir. Sekil 2.5 (c)’de ise
Sakak bolgesindeki bir BTA goriintiisiiniin kontrastsiz, Sekil 2.5 (d)’de kontrastli sekli
goriilmektedir. Bu sekillerden damarlarin, eslestirmeden (registration) sonra ilk goriintiiyii

ikinciden ¢ikararak gorsellestirilebilir oldugu goriilmektedir. Tersinir yontem ise kisiye bir
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kez kontrast madde verilerek elde edilen tek taramadan elde edilen goriintiilerden damarlarin
c¢ikarilmasi iizerine insa edilmistir. Bunun sebebi, hastanin iki kez radyasyona maruz kalmasi
kabul edilebilir degildir. Ayrica hastanin uzun siire sabit ayni pozisyonda tamamen
hareketsiz kalmas1 ve sonrasinda goriintiilerden saglikli bir sekilde eslestirme yaparak karar

vermek miimkiin olmayabilir.

Sekil 2.5. Kontrastsiz ve kontrastl aksiyel BTA goriintiileri: (a) boyun
bolgesi kontrastsiz, (b) boyun bolgesi kontrastli, (¢) sakak
kemigi bolgesi kontrastsiz, (d) sakak kemigi bolgesi kontrastl
goriintii [83, 84]

Insan viicudunda ¢ok bélgede kontrast madde ile zenginlestirilmis damar yapilarinin
iskelet yapidan ayirmmu saglikli bir sekilde yapilamaz. Ozellikle BTA, vaskiiler sistemde
stenos derecesini degerlendirmeye imkan sunar, ancak damarin kemik ve kalsifikasyon

yapilarina kars1 ayrimima gereksinim duyar. Boyun ve bas bolgesinde mevcut damarlari
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bulmaya yonelik islem gercekten zor bir islemdir, bunun yerine engel olan kemiklerin
c¢ikarilmasi ile daha iyi degerlendirme ve gorsellestirmeye imkan saglayabilir.

Tersinir yaklasimla ilk olarak kemiklerin boliitlenmesi ve cikartilmasindan sonra
damar boliitlemesi yapilmaktadir. Tersinir yaklasimda, oncelikle damar boliitlemesinde
problem olarak kasimiza ¢ikan kemik bolgesinin bdliitlemesini ve elimine edilmesi
yapilmaktadir. Bu eliminasyon isleminden sonra, damar boliitlemesi yaparak hedef bolgenin
cikarimi yapilmaktadir. Tersinir yontemle, kemik ve damar yapilarinin boliitlemesi bolge
biiylitme (region growing) Ve rassal yiiriiyiis (random walk) boéliitleme yontemleri ile
yapilmaktadir [85, 86].

Bahsi gecen yoOntemlere ge¢meden Once, bu asamada bdliitlemede bir sonraki
asamalarda kullanilacak lokal doku 6rneklerinin alinmasi, dokularin histogramlarinin analiz
edilmesi ve tohum se¢imi igin gerekli olacak esik degerlerinin belirlenmesi islemleri

yapilmustir.

2.3.1. Histogram Analizi

Bir lokal histogram 6rnegi, goriintii igerisinde yatan 6zel bir ilgi alani, uzaysal (spatial)
alt kiimesidir. Bagka bir ifadesi; lokal bir bolgedeki piksellerin gri seviyelerine iligkin bagil
siklik o6l¢iitiidiir. Bir goriintiideki lokal bolge; kare, daire ya da serbest olarak se¢ilmis piksel
bolgesidir. Sekil 2.6’da goriildiigii gibi, farkl goriintli ve katmanlardaki ¢esitli dokulardan
ornekler alinmaktadir. Bu alinan damar bolgesi dokusuna ait lokal bolge histogrami Sekil
2.7°daki gibidir. Bu tez kapsaminda dokunun taninmasi i¢in biitiin dokulardan elle 6rnekler
alimmustir.

Lokal histogramlar, ii¢ sinifa ait damar, kemik ve diger dokulardan (yumusak doku,
organlar vs.) alinan 6rnekler ile olusturulmustur. DICOM goériintiilerden manuel olarak
serbest sekilde drnek doku alinmasi yapilmistir. Orneklerden alinan piksellerin orijinal
degerleri damar, kemik ve diger olmak tizere dinamik dizilerde saklanmistir. Daha sonra bu
dizilerden Sekil 2.8’deki gibi damar, kemik ve diger dokularin histogram grafikleri

¢ikarilmustir.
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KEMIK

mean 1399.72, std 216.7
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Sekil 2.6. Lokal doku 6rneklerinin alinmasi
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Sekil 2.7. Ornek bir damar bolgesi ve lokal bdlge histogrami
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Sekil 2.8. Farkli dokulara ait lokal histogramlar

Bu lokal histogramlar, tersinir boliitlemede icin gerek duyulan esik degerlerinin

belirlenmesinde kullanilmaktadir. Ayrica bu lokal doku ornekleri, ilerleyen bdliimde

goriintiiden dokusal 6znitelik ¢ikariminda kullanilmaktadir.
Sekil 2.9'de, tiim veri setinden farkli hastalardan ve farkli katmandaki goriintiilerden

damar, kemik ve diger doku 6rneklerinden yaklasik olarak 20000 piksel 6rnegi alinarak
olusan lokal goriintii histogramlarindan, boliitlemesi yapilacak ilgili damar bdlgesi

goriilmektedir. Sekil 2.9'deki grafige bakarak damar bolgenin kemik ve kemige benzer

dokularin yogunluk seviyesinin araliginda kaldigin1 sdylemek miimkiindiir.

3000
; s Damar--> Min=1143, Max=1413
2500 - e Kemik--> Min=869, Max=2862 i
/ == == == # Diger doku--> Min=0, Max=1166
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Sekil 2.9. Ug farkli dokuya ait lokal histogram grafikleri ve damar bolgesi
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2.3.2. OTSU Yontemini Kullanarak Coklu Esikleme

Tezin bu asamasinda, boliitleme isleminde tohum se¢imi igin gereksinim duyulan
tohum esik seviye degerlerinin belirlenmesi yapilmaktadir. ilk asamada bu esik deger
araliklar1 kullanici tarafindan Sekil 2.9°deki grafige gore deneysel olarak en optimum
degerler ile ayarlanmig ve tiim gorlintiilere uygulanmistir. Farkli goriintiiler, farkli parlaklik
seviyelerinde olabileceginden tiim goriintiilere uyacak sabit esik degerleri saglikli sonug
vermeyebilmektedir. Bunun yerine veri setindeki her bir BTA verisi i¢in otomatik olarak
esik deger belirlemesi lizerine yogunlasilmistir. Sekil 2.10 (a)’daki gibi Otsu yontemi ile iki
seviye esikleme ile tek bir esik degeri ile tiim goriintiileri damar-kemik olarak ayirmak
miimkiin degildir. Bir bagka ifade, iki-seviye esikleme ile elde edilen sabit bir T esik degerini
baz alarak bu degerin altindaki parlaklik degerini damar ve tistiindekileri de kemik tohum
noktalar1 olarak almak miimkiin goriilmemektedir. Bu bilgi ile goriintiiyii ikiden fazla gri
seviye grubuna ayirmamiz gerektigi anlasilarak, Sekil 2.10 (b)’deki gibi ¢oklu esiklemeye
ithtiya¢c duyulmustur. Bu amacla yontemi otomatiklestirmek i¢in, ¢oklu goriintii esikleme
problemini ¢6zmede Otsu yontemi buna uyarlanmistir. Coklu goriintii esikleme i¢in, sinif i¢i
degisintiyi minimize eden ya da siniflar arasi degisintiyi maksimize eden ¢dziimiin
bulunmasi ile en uygun esik degerler belirlenmistir. Burada yapilan islem, interaktif
(etkilesimli) boliitleme i¢in gerek duyulan tohum noktalarinin belirlenmesinde esik seviye
degerlerinin ¢oklu esikleme ile belirlenmesidir. Burada yapilan islem genel esiklemeye
dayali boliitleme ile karistirilmamalidir. Tek basina esiklememeye dayali boliitleme BTA
goriintiilerinden damar boliitlemesinde basarisiz olmaktadir. Bunun sebebi, damarlar
goriinlir oldugunda, goriintiilerde iskelet (kemik) yapinin en yumusak boliimiinii (yumusak
kemik veya kikirdak dokular) de goriinlir olmaktadir. Kemik boliitlemesi yapilmak
istendiginde, kemigin parlak seviyesi diisiik bolgelerinde Ornegin siingerimsi kemik
bolgeleri dahil edilmediginden kemik bolgelerinde delikli bolgeler olugmaktadir. Ayrica,
kemik ve damar arasinda yakinlik olan yerlerde karisikliklara sebebiyet vermektedir.

Otomatik esikleme, goriintii boliitlemesinde 6nemli bir tekniktir. Otomatik
esiklemenin temel fikri, gri seviye dagilimlarina gore ilgilenilen nesneleri goriintiiniin arka
planindan ayirmak icin otomatik olarak optimum gri seviye esik degerini segmektir.
Otomatik esikleme teknikleri, global ve yerel esikleme seklinde baslica kategorize edilebilir.

Global esikleme, tlim goriintiiniin histogramindan tek bir esik degeri seger. Yerel esikleme,
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birden ¢ok esik degerini se¢mek icin yerel gri diizey bilgilerini kullanir. Her biri goriintiideki
kiigiik bir bolge icin optimize edilmistir. Global esikleme daha basit ve uygulanmasi daha
kolaydir, ancak diizgiin parlaklik dagilim gosteren goriintiilerde iyi sonuglar verir. Yerel
esikleme yontemleri, diizgiin parlaklik dagilimi gostermeyen goriintii ile basa cikabilir,
ancak yavas calisir. Global esikleme teknikleri arasinda, Otsu yontemi genel gercek diinya
goriintiileri i¢in en iyi esikleme yontemlerinden birisidir. Otsu [87] tarafindan Onerilen ve
goriintii esikleme alaninda yapilan ilk ¢alismalarindan biri olan ikili esikleme yoOntemi
kiimelemeye dayali esikleme yontemidir. Goriintiiniin gri seviye histogramimin iki tepeli
olmamasi, siiflarin ¢ok farkli boyutlarda olmasi ve goriintiilerin degisken 151k kosullarinda
alinmas1 gibi durumlarda Otsu uygun esik degerini bulamamaktadir. Goriintii esikleme

alanindaki ¢aligsmalarda siklikla kullanilmakta ve referans olarak alinmaktadir [88].

Bu yontemde; 1(X,Y)gri-seviyeli bir goriintiiyii, (X, y) goriintin uzamsal
koordinatlarim, L={0,1, 2,..., L =1} gri-seviyeleri temsil eden pozitif tamsay1 kiimesini ve
MxN goriintiinii boyutlarini temsil eder. Boyutlar1 MxN olarak tanimlanan bir gériintiiniin
gri seviyelerinin tekrarlanma sikligi (gri seviye frekanslar) fg, ..., f_, seklinde
tanimlanirsa i. gri seviyenin olasilik dagilimi olarak ifade edilen p,, denklem (2.2) ile

hesaplanir.

=

f = )
=1 fi = MxN, 1=01,..,L-1 2.2
Pi MxN ;‘ (22)

Secilen bir t esik degerine gore goriintii, arka plan ve nesne olmak {izere iki sinifa
ayrilmaktadir. Denklem (2.3) ve (2.4)’e gore bu iki smifin olasilik yogunluklart

hesaplanmaktadir.

t
o, (t)=>p, (2.3)
i=0
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o= p=1-a,(t) @)

i=t+1

Bu iki sinifin yogunluklu ortalama gri seviye degerleri denklem (2.5) ve (2.6) ile ifade

edilmektedir.
t -
o (1) =Di.p, / o, (1) (2.5)
i=0
L-1
e (t) =D i.p, [ ay(t) (2.6)
i=t+1

Bu yontemde, en uygun esik degerinin belirlenmesi arka plan (B) ve nesne (O)
piksellerine iligkin agirliklandirilmis toplam sinif igi varyanslarin (degisintilerin) minimize
edilmesi ile gerceklesmektedir. Olciim degeri ile aritmetik ortalamanin farklarinin
karelerinin ortalamasi, degisinti seklinde ifade edilir [89]. Nesne ve arka plana ait siniflarin

degisintileri sirasiyla denklemler (2.7), (2.8) ile hesaplanir [90].

oo ()= Y P~ (0) o, @)
(0= 3 Pl () (28)

Bu esitliklere gore kiigiiltiilmesi gereken agirliklandirilmis toplam simif i¢i varyans
) denklemler (2.9), (2.10) ile tespit edilmektedir [90].

(o?

smif _ici

stsz_ici (t) = a)o (t)'GZO (t) + a)B (t)'azB (t) (29)
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t= ArgMintEeazslmf_m (1) (2.10)

Otsu metodunda, sinif i¢i degisintinin minimum, dolayisiyla siniflar aras1 degisintinin
maksimum olmasi istenir. Baska bir ifadeyle sinif i¢in degisintilerin minimize edilmesi ayni

zamanda siiflar arasi degisintinin ( o2 (t)) en biiyiiklenmesine anlamina geldiginden

swif _ara
bu yonteme iliskin en uygun esik degeri (2.11), (2.12), (2.13) denklemleri ile
hesaplanmaktadir [90].

st;mf_ara (t) = a)o (t)[/’lo (t) - ll’lT]2 + a)B (t) [/’lB (t) F ll’lT]2 (211)
L-1

r =D Py (2.12)
i=0

t= ArgMax, 6%, o (t) (2.13)

Sinif i¢i ve siniflar arasi varyansin toplami, toplam varyansa (o> ) esittir ve denklem

(2.14) ile ifade edilir [90].

L-1
GZT = stsz_ici (t) + GZszf_ara (t) ve O-ZT = Z pl(l _IuT)2 (214)
i=0

Gri seviye bir goriintiiyli ikiden fazla gri seviye grubuna ayirma islemine c¢oklu
esikleme denir [91]. Goriintiin bu sayede bir takim gri seviye grubuyla temsil edildigi
sOylenebilir. Coklu goriintii esikleme; siniflandirma, boliitleme ve nesne ayirt etmeyi igeren
bir¢ok goriintii isleme uygulamasinda kullanilan bir tekniktir. Sadece goriintii histogrami
temel alarak, gercek zamanli sistemlerde kullanilmak amaciyla analiz ve degerlendirme
imkani sunan esikleme yontemleri basit ve verimli bir islemdir [88]. Literatiirde goriintii

esikleme amaciyla birgok amag fonksiyonu gelistirilmistir [18, 92, 93]. ikili esikleme amacli
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gelistirilen Otsu’nun [87] varyans fonksiyonu en popiiler olanidir. Bu yontemler, goriintiiniin
histogramindan ¢ikarim yapilarak tespit edilmektedir, ayrica bu yontemler ¢oklu goriintii

esikleme amagli kullanilmak tizere genisletilebilir niteliktedir [87, 94].

pli)

Sekil 2.10. Ikili (Otsu) esik degeri ve ¢oklu esik degerleri ile ayirt edilen gri seviye
histogramlarin gosterimi [95]

Coklu goriintii esikleme, | goriintiisii MxN adet L={0,1, 2,..., L—1}gri seviyeli
piksele sahipse, K-1 adet (t <t,<..<t,,) esik degerine sahip T =(t,t,,...t, ,)esik
degerleri kiimesini kullanarak K adet smifa (C;,C,,..C, ) kiimeleme islemidir. Burada
sinirlar belirtilen; t, = g,.;, goriintiideki minimum gri seviyeli pikselin degeri, t, =g, iS€

gorlintiideki  maksimum gri  seviyeli piksel degeri olarak tanimlanmaktadir

(gmin =0, Onax = L _1)
Cl CZ CK
| [ --+H---H--—+—+9
tO = O tl t2 tK,1 tK =L-1
Sekil 2.11. Goriintiideki gri seviyelerin siniflara ayirimi [88]
Coklu goriintii esikleme problemini ¢6zmede Otsu yontemi buna uyarlanabilir. Bu

durumda, siniflarin olasilik yogunluklari denklem (2.3),(2.4)’ten uyarlanarak su sekilde
ifade edilir [88].
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@ = Z P; (2.15)
ieCy
t
a)k(tk—l’tk) = Z P (2.16)
i=(t,_;+1)

Smiflarin yogunluklu ortalama gri seviye degerleri, denklem (2.5) ve (2.6)’dan

uyarlanarak denklem (2.17) ve (2.18) deki gibi ifade edilir [88].

M = Zi'pi [ &, (2.17)
ieCy
W
th (1,8 ) = Z L.p; / o (t,_y, L) (2.18)

i=(t,_;+1)

Siniflara ait degisintiler (varyans) denklem (2.7) ve (2.8)’den uyarlanarak denklem
(2.19) ve (2.20)’ye gore hesaplanir [88].

o’y = Z p-(i —14)° | @, (2.19)
sz (t o t) = Z P;-(i =44, (tk—l’tk))2 o (L 5, t,) (2.20)

i=(t_g+1)

Siniflar i¢i ve smiflar arasi degisintiler sirasiyla denklem (2.9) ve (2.11) dikkate

aliarak bulunur [88].
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K
O-ZSmlf_ici (T) = kZ:C()k.O-Zk (221)
=1
K
& sr (1) = 2 00 (tt = 11,1 (222)
Swmif _ara (i k T .
k=1

Coklu goriintii esikleme i¢in, sinif i¢i varyansi en kiigiilten ya da siniflar aras1 varyansi

en biiyiikleyen ¢ozlimiin bulunmasi ile en uygun esik degerler belirlenir.

[t,5,...t._,]= ArgMin ¢* (t) = ArgMaxo”,,,, . (t) (2.23)

Sumif _ici
Coklu seviye esikleme ile gri-seviye goriintii ikiden fazla gri seviye grubuna

ayrilmistir. Tiim goriintiilere coklu-seviye esikleme uygulanmasiyla, farkli seviyelerde elde

edilen esik deger siirlarinin ortalama degerleri asagidaki gibidir.

Tablo 2.1. Tohum se¢imi i¢in ¢oklu seviye esikleme seviye gruplari ve ortalama araliklari

Seviye Esik deger araliklari
MLEVEL=2 T1
543
MLEVEL=3 T1 T2
532 1485
MLEVEL=4 T1 T2 T3
521 1219 1840
MLEVEL=5 T1 To= (Tdamar) T3= (Tkemik) T4
521 1164 1540 2072

Veri setindeki tiim goriintiilere ¢oklu-seviye esikleme uygulanmasiyla, farkl
seviyelerden elde edilen esik deger sinirlarinin tiim BTA goriintiilerine gore ortalama esik
degerleri Tablo 2.1.’deki gibidir. Bu tablodaki degerler her BTA wverisi i¢in calisma

uzayindaki goriintiilere gére degiskenlik gosterebilir. Tohumlandirmada tiim veri setlerinde
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sabit olarak bu esik degerleri baz alinmamaktadir. Bu tablodaki degerler, 15 BTA verisine
gore ortalama esik degerlerini gostermektedir.

Coklu seviye esik deger sonucuna gore, damar ve yumusak kemik (soft bone) bir sinif,
ve yogun kemik (hard-bones) bir sinif olarak diisiiniildiigiinde bu gri seviye ayirimi en
optimum sekilde bes seviye grubuna karsilik gelen T2, Tz degerleri ile elde edilmistir. Tablo
2.1°deki gibi her goriintii icin ayr1 ayr1 global esik deger belirlemesi, bes seviye grubuna
ayrildiginda elde edilen T2, T3z degerlerine gore belirlenmistir. Bu araliklar Sekil 2.9’daki
grafik gibi tohumlandirma i¢in optimum esik degerlerini dogrular sekildedir. Tablo 2.1’ den

elde edilen Tsesik degeri lizerindeki noktalar TohumNoktass,.... > Tiemic » Kemik boliitleme

emik !
icin tohum noktalar1 olabilmektedir. Benzer sekilde damar boliitlemesinde

T

damar

< TohumNoktasi,.., <7,

wmk araligindaki noktalar damar icin tohum noktalari
olabilmektedir. Otomatik boliitlemede Otsu’nun ¢oklu seviye grubuna karsilik gelen esik

degerlerinine gore tohumlandirmali boliitleme yontemleri ¢calistirilmaktadir.

2.3.3. Boliitleme Yontemleri

Bu tez kapsaminda, goriintiilerdeki damar ve kemigin dokusal yapisindan otiirii
etkilesimli goriintii boliitleme yontemlerinden tohumlandirmali ve istatistiksel yaklagimla

bolge dahil etme yontemleri tercih edilmistir.

2.3.3.1. Bolge Biiyiitme Yontemi

Adams ve Bischof'un [96] goriintii boliitlemesi i¢in 6nerdigi tohumlu bolge biiyiitme
algoritmasi, giiclii ve yiiriitmesi kolay bir yontemdir. Ayni benzerlik kriterini saglayan
piksellerin olusturdugu gruba bolge denir. Kavram olarak bolge biiyiitme, 6n taniml
benzerlik Kriterine gore genis bolgeleri alt bolgelere veya piksellere gruplandirma islemidir.

Algoritma, her biri ayr1 bir bolgeye karsilik gelen bir dizi tohum noktasi ile baglar.
Tohum noktalar1 daha sonra benzerlik kriterine dayanarak komsulariyla karsilastirilir. Bolge
biiylitme yontemininin temel manti8i, bir ya da daha fazla tohum noktasinin belirlenmesi ile
bu tohumlarla benzer istatistie sahip komsu piksellerin bir araya gelip bir bolge

olusturmasidir. Bolge biiyiitme teknigi goriintii boliitleme i¢in ortalama yogunluk (intensity)
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ve standart sapma teknigini kullanir. Bolge biiyiitme ydnteminde tohum noktalarinin
degismesinde en c¢ok kullanilan yontem, denklem (2.24)’e gore segilen tohumun
komsulariyla karsilastirilarak diizgiin dagilima sahip olup olmadiklar: belirli bir esik degeri
ile kontrol edilmektedir. Bu esitlige gore, esik degeri kadar farklilik gosteren pikseller yeni
bolgeye dahil edilir. Bu pikselin bolgeye dahil edilmesiyle bolge ortalamasi yeniden
hesaplanmaktadir. Bu yeni bulunan bdlge ortalamasina gore, bundan sonraki karsilagtirma
yapilir. Bu siire¢ bolgeye yeni piksel eklenmeyene kadar iteratif sekilde devam eder. Aradaki

fark belirtilen bir esikten azsa, piksel o bolgeye aittir ve etiketlenir. Aksi takdirde, piksel
etiketlenmez ve atlanir. Bu esitlikte, Img(i, j) _Seg béliitleme sonucunu, Img_org(i, j) su anki
mevcut pikselin yogunluk seviyesini, g mevcut boliitlenmis piksellerin ortalama yogunluk

degerini ve A referans esik degerini temsil eder.

Kemik, Eg'er|1mg_0rg(i, j)— ﬂR| <A

2.24
Kemik degil Degilse ( )

Img(i,j)_seg:{

Benzerlik kriteri secimi goriintiiden elde edilebilen veri ¢esidine bagli olarak
degisebilmektedir. Benzerlik kriterleri; ortalama yogunluk, varyans, renk, doku, hareket,
sekil gibi dzelliklerin homojenitesine bakilarak belirlenebilir. Bolge biiylitme metodunda
benzerlik kriterine gore bir esik degeri secilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Esik degeri,
goriintii bilgisinden ¢ikarilmaktadir. Bolge biiyiitme bir esik kriterine ve bir ya da daha fazla
tohum noktasina gereksinim duyar. Tohum pikselinin komsu pikselleriyle arasindaki farka
bakilir. Fark degeri bu esik degerinin altinda bir degere sahip pikseller tohum pikseliyle ayni
bolgeye dahil edilir. Bolge biiylitme metodunda kritik nokta tohum noktalarim1 ve esik
degerinin uygun se¢ilmesidir.

Bir goriintiiniin varyansi, goriintii igerisindeki heterojenlik (degisirlik) ile alakalidir.
Pikseller homojen dagildiklarinda, varyansin degeri kiigliktiir. Buna karsilik piksel
yogunlugu ¢ok farklilik gosteren bloklarda varyans biiylik degerlere sahiptir. Dolayisla
kemik dokunun biitiin oldugu yerde icerisinde ¢ok yiiksek parlaklik seviye (intensity)
degerine sahip pikseller oldugu gibi siingerimsi yapidan otiirii kemik bolgesi igerisinde
diisiik parlaklik seviyesine sahip piksellerde bulunabilmektedir. Ilk asamada esik degerleri

deneysel olarak belirlenmistir. Tersinir yontemle oncelikle kemik dokunun béliitlemesini
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yaparken bu esik degeri yiiksek (6rnek: A>=50) alimmistir, ancak damar bdliitlemesi
yaparken damar bolgesi daha homojen yapida oldugu icin komsu pikseller aras1 degerler
birbirine ¢ok yakin oldugu i¢in esik degeri diisiik degerde (5>A<10) alindi. Bir sonraki
asamada doku tabanli bolge biiylitme asamasinda bu esik degerinin otomatiklestirilmesi
lizerine bu tez kapsaminda c¢aligma yapilmistir. Genel bir bolge biiylitme yontemin

algoritmik adimlar1 asagidaki gibidir

Adim 1: Tohum noktalarinin ilklenmesi.
Adim 2: Verilen bir tohum noktasi igin,
* Tohum noktasin1 bolge etiketi olarak ata.
* Bolge ortalamasini, tohum noktasindaki piksel yogunluguna esit olarak baslat.
» Tohum noktasimin komsularini hesapla ve kontrol edilecek komsu piksel adreslerini
saklayan komsu matrisinde tut.
Adim 3: Komsu matrisinde saklanan her piksel i¢in.
* Eger piksel etiketlenmemis ve benzerlik kriteri karsilanmissa,
- Pikseli ilgili bolgeye etiketle.
- Karsilik gelen yeni bolgenin ortalamasini hesapla.
- Piksel komsularini hesapla ve etiketlenmemisse bunlar1 komsu matrisinde sakla.
* Aksi takdirde,
- Pikseli atla ve bir sonraki komsu pikselini seg.
» Komsu listesindeki tiim pikseller kontrol edilene kadar 3. adimu tekrarlayin.
* Bolge boyutu ¢ok kiigiikse, bolge piksellerini etiketlenmemis olarak birak.
Adim 4: Bir sonraki tohum noktasini se¢ ve sonraki bolge i¢in 2. adimi tekrarla.
Adim 5: Tum pikseller etiketlenmemisse, yalnizca etiketlenmemis pikselleri kullanarak
tohum noktalarini tekrar hesapla.
Adim 6: Goriintiiniin tim pikselleri karsilik gelen bolgelere etiketlenene kadar islemi

tekrarla. Bu sekilde, goriintii ¢esitli boliimlere ayrilmistir.

Bolge biiylitme yonteminde, bolgenin baglantisi dikkate alinmadigi takdirde, tek
basina yogunluk tabanli esikleme ile ayni bdlgede benzer 6zellik gosteren bolgeleri
birbirinden ayirmak miimkiin degildir. iki bitisik 6zellik piksel bagli olarak diisiiniiliir ve bu

nedenle ayn1 bélgeye ait olarak kabul edilir. Baglantililigin iki boyutta iki miimkiin tanimi
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mevcuttur; 4-baglantilik ve 8-baglantilik. Bu baglamda pikselin daha fazla komsulari ile olan
piksel benzerligine bakmak icin genellikle 8-baglantilik tercih edilmistir. Her tohum
noktasinin sekiz komsu pikseli incelenir ve esik 6lciitleri karsilayan her komsu piksel 6zellik
kiimesine ilave edilir ve sirayla bu yeni bir tohum noktasi olur. Ug boyutta bu komsuluk 6-
baglantilhik ve 26-baglantilik seklinde tercih edilmektedir. Bitisik bolgeler i¢in, bdlge

biiylitme uygun bir boliitleme yontemidir.

2-D Veri 3-D Veri

Nq Ng Ns N2g

Sekil 2.12. iki veya ii¢ boyut icin komsuluk gosterimi [97]

2.3.3.1.1. Tohumlandirmah Bélge Biiyiitme

Bolge biiylitme bir ya da daha fazla tohum noktasina gereksinim duymaktadir. Burada
boliitleme icin gerekli tohum noktalari, her bir BTA goriintiisiiniin ¢alisma uzayinda
boliitlenecek dilimlerinin ¢oklu seviye esik deger sonucuna gore otomatik olarak
belirlenmektedir. Baska bir ifade ile bolge biiyiitme i¢in gerekli tohum noktalarinin manuel
olarak igaretlenmesi ya da tohum noktalarinin 6nceden uzaysal noktalarinin belirtilmesi
yapilmamaktadir. Her bir goriintiiniin dilimlerinden elde edilen esik degerlerine gore
ortalama bir global esik deger araligi belirlenmektedir. Her bir goriintli i¢in otomatik
belirlenen bu esik deger araliklarma gore bolge boliitleme icin gerekli tohum noktalar
belirlenebilmektedir. Damar ve yumusak kemik (soft bone) bir sinif, ve yogun kemik (hard-
bones) bir simif olarak diisiintildiigiinde bu araliklara gbre bolge biiyiitme i¢in tohum

noktalart belirlenebilmektedir. Bagka bir ifade ile, TohumNoktasy,.. > 7, sartini

emik
saglayan gorintiideki tiim noktalar kemik boéliitlemesi i¢in tohum noktalar1 olarak kabul
edilmektedir. Bu noktalardan baglayarak goriintiiden kemik ¢ikarimi i¢in bolge biiyiitme

yontemi caligsmaktadir. Benzer sekilde, kemik ¢ikarimi sonrasinda
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T

damar

< TohumNoktasiy, ., < Tiemix  araliginda goriintiide kalan tim noktalar damar

boliitlemesi i¢in tohum noktalar1 olarak kabul edilmektedir.

2.3.3.1.2. Doku Tabanh Boélge Biiyiitme

Bu tez kapsaminda dokusal tabanli benzerlik kriteri géz 6niinde bulundurularak, esik
degerinin otomatik sec¢imi tizerine ¢alisilmistir. Bir bolge biiylitme algoritmasi, bir pikselin
bolgeye eklenip eklenmeyecegini belirlemek i¢in bir homojenlik kriteri gerektirir. Her bir
pikseli karakterize etmek i¢in yerel doku tanimlayicilart kullanilmistir. Wu ve digerleri [98],
organ boéliitlemesi i¢in doku tabanli boliitlemeyi kullanmiglardir. Benzer sekilde, Gambino
ve digerleri [99] de, otomatik karaciger boliitleme g¢alismalarinda doku tabanli bdlge
biiyiitme yontemini kullanmiglardir. Bu tez kapsaminda, Gambino ve digerleri’nin [99]
calismas1 karotid arter boéliitlemesine uyarlanmis ve bazi parametreler degistirilmistir.
Ornegin, es olusum matris hesabinda mevcut ¢alisma 13 yonii esas alirken bu ¢alismada 26
yon esas almmistir. Mevcut calismada yerel doku tanimlamada Haralick’in 7 6zniteligi
kullanilirken damar-kemik dokusunun daha fazla ayirt edici 6zelligini ¢ikarmak igin
Haralick’in 14 6zniteligi kullanildi. Dolayisiyla, vokselde ortalanmis hacmin yerel dokusunu
tanimlayan daha biiylik boyutlu bir vektor ile hesaplama yapilmistir. Mevcut ¢alismada,
tohum vokselin komsulugunda 6-baglantilik kullanilirken, bu ¢alismada 26-baglantilik ile
komsu vokseller boliitleme siirecinde isleme alinmaktadir. Bu agsamada, bir aday vokseli bir
tohum nokta ile kiyaslamasi yapilirken voksele ait yerel dokum tanimlayicisindan olusan
Oznitelik vektorii tohum nokta ile kiyaslanmaktadir. Burada kiyaslama iglemi iki 6znitelik
vektorii arasindaki uzakliga gore, onceden tanimli bir esik degeri ile yapilmaktadir. Bu
onceden taniml esik degeri ise, alinan doku drneklerine otomatik olarak belirlenmektedir.
Daha fazla ayrint1 ilerleyen baslikta otomatik esik deger secimi basligir altinda
anlatilmaktadir.

Iki dokusal &riintiiniin eslestirilmesi, aralarindaki benzerliginin / farkliligmin énceden
belirlenmis bir esik degerinden az ya da fazla olmasinin kontrolii ile gerceklestirilir. Bu
amagla kullanilan en yaygin yaklagim ise iki oOriintii (vektor) arasindaki uzakligin
hesaplanmasidir. Bu asamada, uygulamasi basit ve hizli calismasindan &tiirii Oklid uzaklig

tercih edildi. Vektorler arasindaki uzaklik 6l¢iim yontemi olarak hangisinin daha yiiksek
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basarima sahip olabilecegine ait bir 6n bilgi bulunmamaktadir [100]. Oklid uzaklig
vektorler arasindaki uzaklik Ol¢iimiiniin kullanildigi ¢alismalarda en ¢ok tercih edilen
uzakliktir [101-103]. Goriintii siniflandirma ve goriintii tanima gibi problemler s6z konusu
oldugunda c¢alismalar Mahalanobis mesafesinin genellikle daha basarili sonuglar verdigini
gostermektedir. Mahalanobis Ol¢clim yonteminin bu basarisina karsin 6n islem olarak
kovaryans matrisinin hesaplanmasi nedeniyle diger mesafe Ol¢iim ydntemlerine gore
hesaplama siiresi daha fazladir [100]. Doku tabanli bolge biiyiitme c¢alismalarindan,
Gambino ve digerleri [99] Oklid uzakhigin1 Backman ve digerleri [104] ise Mahalanobis
uzakligini kullanmistir. Bu tez kapsaminda, uygulanan yontemin ara asamalarindaki islem
stirelerinin uzunlugundan 6tiirli, bu asamada doku tanimlayicisini igeren vektorler arasi
uzaklik hesaplamas: tercihi daha az hesaplama siiresini saglayan Oklid uzaklig1 yoniinde
olmustur. Burada, Oklid uzakligin1 kullanarak bir aday pikselin tanimlayicilar1 tohum nokta

olanlarla kiyaslanmaktadir.

esitlik (2.25) ile hesaplanmaktadir.

d(p.q) =, /i(pi _q)’ (2.25)

v r a—
o 4 ’

Sekil 2.13. Aday piksel merkezli 5x5x5 alt hacim
gosterimi

Doku tanimlamak i¢in, aday piksel merkezli 5x5x5 bir alt hacim tizerinde hesaplanan
Gri Seviye Birlikte Goriilme Matrisine (GSBGM) dayanan istatistiksel yaklasim
kullanilmistir. Bir goriintiiniin ikinci dereceden istatistiklerini tanimlayan bir es olusum
matrisi, NXN matrisi olarak tanimlanir; burada N, gorintiiniin gri seviyelerinin sayisidir. a;
Ogesi, ilk 6gesi i gri seviyesi olan, ikincisi j gri seviyesine sahip olan piksel ¢iftlerinin olusma

sayist olarak tanimlanir.
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Bir es-olusum matrisi hesaplamada piksel ¢iftlerini tanimlamak i¢in "y6n uzaklik
giftleri" yaklasimi kullamlir. Bu yaklasimda, bir konum operatorii P(d,f) tanimlanir.
P(d,6), uzaklizi d ve yonii @ olan hacimde iki piksel segmek igin bir & yoniinii ve d

bir uzakligi tanimlar. Konum operatorii tarafindan tanimlanan giftler, es-olusum matrisinin
giriglerini olusturmak i¢in dikkate alinir. Bu asamada, uzaklik d = 1 ve 26 {i¢ boyutlu yonlerle

26 konum operatoriinii tanimlanmustir.

Sekil 2.14. Es-olusum matrislerinin hesaplanmasi igin
kullanilan 26 yoniin gdsterimi

Es-olusum matrislerinin  hesaplamasindan sonra, birkag doku oOznitelikleri
cikarilmigtir. Kullanilan Oznitellikler; enerji, entropi, karsitlik (contrast), homojenlik,
korelasyon, gift-toplamlarin ortalamasi (mean of pair-sums), cift-toplamlarin varyansi
(variance of pair-sums)’dir. 7 dznitelik ve 26 es-olusum matrisi kullandigimiz i¢in, islenmis
vokselde ortalanmis hacmin yerel dokusunu tanimlayan 182 eleman vektorii elde edilmistir.

Bir tohum noktasindan baslayarak, tohumlu bolge biiylitme algoritmasi tohum

noktasina bagli vokselleri ve homojenlik kriterini dogrulayarak bir bolgeyi boliitler. Daha
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once belirtildigi gibi 6klid mesafesi homojenlik kriteri olarak kullanilirken, 6 veya 26

baglanabilirlik ile iki vokselin komsu olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilir.

Sekil 2.15. Baglantilik i¢in kullanilan a) 6 ve b) 26 komsulugun
gosterimi

Bir tohum noktasindan baslayarak, tohumlu bdlge biiyiitme algoritmasi tohum
noktasina bagli vokselleri ve homojenlik kriterini dogrulayarak bir bolgeyi baliitler. Daha
once belirtildigi gibi Oklid mesafesi homojenlik kriteri olarak kullanilirken, 6 veya 26
baglanabilirlik ile iki vokselin komsu olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilmaktadr.

Tohum vokselinden baglayarak, doku ozellikleri arasindaki Euclidean Mesafesi
onceden tanimlanmis bir esigin altindaysa, her 6 yada 26 komsu voksel iteratif sekilde
hacime dahil edilir. Siireg, hacime yeni piksel eklenemedigi veya maksimum iterasyon

sayisina ulasilincaya kadar tekrarlanmaktadir.

2.3.3.1.3. Otomatik Esik Deger Sec¢imi

Yiiksek esik degeri asir1 seciciligi (selective), diisiik esik degeri asir1 hassasiyetligi
(sensitive) artirdig1 i¢in, esik degeri se¢imi voksel bilyiitme prosediirii i¢in kritik bir konudur.
Esik degeri, tohum komsularinin doku 6zniteliklerinin istatistiksel dagilimini analiz ederek

secilmistir. Tohum noktasin1 merkez olusturan 10000 elipsoidal numune alma bolgesi
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diisiiniilmiistiir. Doku 06zelliklerinin modellenmesinde gri seviye degerleri kullanilir.
Yéntem iki adimdan olusur: ilk asamada, ¢ok boyutlu Gaussian karisim parametreleri,
dokular farkl ve farkli boyutlarda bolgesel doku 6rnekleriyle modellemek suretiyle elde
edilir. Boylece, doku ¢ok boyutlu bir Gaussian karisim modeli ile modellenir ve belirli bir
ortalama ve varyans bilesenleri ile ifade edilir. Her Gaussian karigim bileseni, bir doku
Orneginin ortalamasin1 ve varyansini temsil eder. Bu sayede, farkli dokular1 ¢ok boyutlu
Gauss karigimlart olarak modellenmektedir. Beklenen degeri en biiyiikleme yontemi ile cok
boyutlu Gauss karistm modeli parametreleri dongiilii bir sekilde belirlenmektedir. Ikinci
asamada, ilk asamada 6grenilen karisim parametrelerine gore, en kii¢lik ortalama degere
sahip olan bilesen secilir ve esik deger (T) degeri hesaplanir.

Literatiirde siklikla kullanilan siirekli tek degiskenli Gauss olasilik yogunluk
fonksiyonu denklem (2.26)’daki gibidir. P(X),o ve usirasiyla, x degiskeninin olasilik

yogunluk fonksiyonu, x degiskeninin varyansi ve ortalamasidir.

p(x) = J%a exp[—%(x%"j ] (2.26)

Denklem (2.26)’de verilen Gauss dagilim fonksiyonunun beklenen deger ve varyans
hesab1 denklem (2.27) de verilmistir. Boylelikle x degiskeni, ortalamast x Ve varyansi O ?

olan normal bir dagilima sahip olup X ~ N(x, o) seklinde gosterilir.

u=E(x)= .[ xp(x)dx
- (2.27)

0

o’ =Var(x) = j (x — 22)® p(x)dx

—00

Cok degiskenli Gauss dagilim yogunluk fonksiyonun d boyutta genel gésterimi
denklem (2.28)’de verilmistir.
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1 =)
P(X) = ————gzexp| (x— )", " (x~ 1)

u, d boyutlu ortalama vektorii; >, , dxd boyutunda ortak varyans (kovaryans)

matrisi, |Z| ve Y1 sirastyla, 2. *nin determinant1 ve ters matrisidir.

=Lty pye 4] (2.29)
011075:::014

Z: 0-21622"'6201 (230)
Ogpeveneens Odd Jgng

Orneklenmis voksellerin, damar vokselleri ve damar dis1 vokseller olarak iki sinifa ait
oldugu varsayilmaktadir. Ayrica, tohum noktasindan bir smiftaki voksellere olan
uzakliklarin normal olarak dagildigi varsayilmaktadir. Boylece, uzakliklar bir Gaussian
karisim dagilimi ile modellenebilir. Bolgesel oOrnekler, ¢cok sayida Gaussian olasilik
dagiliminin bir bileseni olan ¢ok degiskenli bir Gaussian karisim modeli ile modellenmistir.

Her bir gauss yogunlugu, karisimin bir bilesenidir ve kendi ortalama ¢, ve kovaryans .,

'na sahiptir. Cok degiskenli Gauss karisiminin K bilesenli modeli denklem (2.31)’de

verilmistir. Burada «, her bir bilesenin dnsel olasilik degeridir.

K 1 -1
P(X) =D ——————7xp (X= )" ‘ (X = 4) |
Sl

Cok degiskenli Gaussian karistm modelinin parametreleri Beklenen Degeri En
Biiyiikleme (BDEB) algoritmasi ile elde edilir. BDEB algoritmasi genel ifadesi ile, tam
olmayan bir veri kiimesi i¢in, bilinen bir dagilimdan en biiyiik olabilirlik (likelihood)

kestirim parametrelerini bulmayr hedeflemektedir. BDEB algoritmas: iki asamadan
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olusmaktadir; ilk asamada beklenen deger hesaplanir ve ikinci asamada logaritmik olabilirlik
kestirimini en biiyiikleyen parametre kiimesi bulunmaktadir. BDEB algoritmasinin

matematiksel ifadeleri agagidaki gibidir:

P adet bolge numunesi varliginda, bolgeler Z = {Z, }IP: , seklinde gosterilmektedir. Bu
bolgelerden parametreleri m, ile temsil edilen k degerleri (k =1....K') i¢in ¢ok degiskenli
Gauss bileseni hesaplanir. Her bir m, bileseni, bir varyans matrisi w, ve bir ortalama deger
vektorli g4, ile tanimlanmaktadir. Cok degiskenli Gauss karisim modeli, K adet ¢ok
degiskenli Gauss bileseni ile M ={m, }::1 seklinde ifade edilir. Ortalama deger vektorii £z,
ve bir varyans matrisi w, ile ifade edilen her bir Gauss karigim bileseni m, , Z i¢indeki bir
bolge ornegini temsil eder. Bu sayede, verilen k. Gauss bileseni m, i¢in Z, bolgesinin

olasilig1 denklem (2.32)’den hesaplanir.
P(Z; |4, y) = N(Z;; e, W) (2.32)

Burada y = {¢,, 14, W, }:=1 ¢ok degiskenli Gauss karisiminin parametre kiimesidir. k.

Gauss bileseninin onsel olasihgl «, ile ifade edilir. Onsel olasiliklarm toplami Z::lak =1

olarak alinir. Higbir Gauss bileseninin parametreleri bilinmemektedir bundan 6tiirii, verilen

parametre kiimesi i¢in Z’nin kosullu olasiligi her bir Z, i¢in tim Gauss bilesenleri ile

denklem (2.33) ile hesaplanur.

p(Z; [K,yw) = Z p(Z; [m,y)e (2.33)

k=1

Sonraki agamada, biitiin kiime igin gergeklestirilen log-olasilik (log-likelihood)

ifadesinin en iyilemesi denklem (2.34)’da verilmistir.

log p(Z |K,y) = > log(p(Z; |m,,))ex, (2.34)

i=1
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Bu asamada y parametre kiimesi i¢in en biiyiik olabilirlik kestirimi BDEB algoritmasi

ile eldeki bolgeleri kullanarak hesaplanmaktadir. Bu sekilde denklem, denklem (2.35)’deki

hale gelir.

w =argmaxlog(L(y | Z)) =argmaxlog p(Z; | K,y) (2.35)

Bu asamadan sonra, algoritma dongiisel olarak beklenen deger hesabi ve en biiyiikleme

adimlarini islemektedir. Ilk adimda  parametre kiimesi igin ilk degerlerini tahmin ederek
her bir Z, bolgesinin Gauss karisim bilesenlerine atanmasi gergeklestirilir. Sonrasinda ise
her bir t. ara adimda ' parametre grubu hesaplanir. k.Gauss bileseni verilen Z, igin

olabilirligi Bayes kurali kullanilarak denklem (2.36)’deki gibi hesaplanir.

Zm v
p(mk|zi1l//(t)): Kp( || klr// ) k

> p@ Im p e, (2.36)
k=1

Log-olabilirligi en biiyiikleyerek w' parametre grubu, en biiyiikleme asamasinda

denklem (2.37) ile giincellenir.

_ 1
Q= E p(m, |Zi'l//(t))

P
Zzi p(m, |Zi7l//(t))
B =
“ p(m, |Zi’l/j(t)) (2.37)

Z(Zi - 1 )(Z, _ﬁk)T p(m, |Ziv‘//(t))

P
Z p(m, |Zi!W(t))

W, =

Kestirimler kararli hale gelene kadar, beklenen deger ve en biiylikleme adimlart BDEB
algoritmasi ile dongiilii bir sekilde tekrar tekrar isletilir. Bu islem sonunda, ¢ok boyutlu

Gauss karigim parametreleri hesaplanmis olmaktadir.
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Bu hesaplanan karigim parametrelerine gore, en kiigiik ortalama degere sahip olan

bilesen secilir ve esik deger (T) degeri denklem (2.38) ile hesaplanir [99].
T=y+a*o (2.38)

burada s, ve o, en diisik ortalama degeri olan Gauss parametreleridir ve o

(2.39)’daki gibi tanimlanan bir ayarlama parametresidir:

2 if <1
- % < (2.39)
1 otherwise

Bolge biiylitme yontemi ile Sekil 2.16’de 6rnek bir BTA’da tohum noktalarinin
ilklendirilmesi ile damar boliitlemelerinin  gergeklestirildigi goriilmektedir. Damar
bolgesinin kemik ve kemige benzer doku yogunlugu ile karismadigi bolgelerde, dogru

tohumlandirma ile damarlarin boliitlendigi gortilmiistiir.

b)

Sekil 2.16. Bolge biiyiitme yontemi ile bir ya da daha fazla tohum noktasi ile
BTA’da damar boliitlemesi
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2.3.3.2. Rassal Yiiriiyiis Yontemi

Grady [105] tarafindan 6nerilen rassal yiiriiyiis boliitlemesi, kisa bir siire 6nce bir dizi
uygulamada kullanilmig popiiler bir algoritmadir. Bu yontemde, goriintii, grafik olarak
modellenmistir. Diiglimler, goriintideki pikselleri temsil eder ve pikseller, komsu piksellere
benzerlige gore agirliklandirilmig kenarlar ile diger diigiimlere baglanir. Etkilesimli goriintii
boliimleme yontemi oldugundan, kullanicinin baslangic tohum noktalarini belirtmesine
ihtiya¢ duyar. Bu tohum noktalar1 genellikle 6n ve arka plan olarak iki sinifa boliiniir, ayrica
daha fazla sinifa ait tohum noktalar1 da belirtilebilir. Bu yontem i¢in tohum noktalari, bolge
biiylitme yonteminde oldugu gibi kemik ve damar i¢in otomatik olarak belirlenen ¢oklu
seviye esik deger araliklarindan segilmektedir.

Kullanict tanimli tohum noktalarina etiketli pikseller denir. Gorilintiideki diger
pikseller etiketlenmemis pikseller olarak adlandirilir ve hayali bir rastgele yiiriiylis¢ii bu
etiketlenmemis piksellerden islemeye devam eder. Kullanici orijinal goriintliyii
tohumlandirdiktan sonra, etiketlenmemis piksellerden rastgele bir yiirliyliscti ¢ikardigi
varsayilir. Bu yiirliyliscii, kenar agirligina bagh olarak diger piksellere hareket eder. Bu
piksellere ilk varis olasiligi, tiim etiketli pikseller i¢in rastgele yiiriiyiis boyunca hesaplanir.
Algoritma, rasgele yiirliylicliniin en yliksek olasilikla tohuma (etiketlenmis piksele)
ulagsmasina gore pikselleri 6n plan veya arka plan olarak etiketler. Etiketsiz bir pikselden
birakilan rasgele yiirliyliciiniin en yiiksek olasilikla (hesaplanan olasiliklara gore) varacagi
ilk etiketlenmis piksel (tohum) hangisi ise bu piksel ile ayni etiket degerine sahip olmaktadir.

Belirli bir tohumdan gelen rastgele bir yiiriiyiiciiniin olasilig1 olan L, grafik Laplacian

matrisi kullanilarak hesaplanabilir. Diiglimler V, olarak etiketlenir ve kenarlari birlestiren i
ve | digiimleri, E; olarak adlandirilir. Kenar agirhiklart w; ile ifade edilir ve belirli bir

diigiimiin (piksel) yogunlugu g; ile belirtilir. Bu nedenle, w; (2.40) ile hesaplanabilir [105]:

w; =exp(=£(9, - 9;)*) (2.40)
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Denklem (2.40)’da, £ bir sabitdir. Amag, verilen enerji fonksiyonunu optimize

etmektir:
Q(x) =x"Lx = ;Wi,-(xi -%)? (2.41)
Denklem (2.41)’de,

= {l, Eger v, e Onplan (2.42)

0, Degilse v, € Arka plan

S, tohumlanan tiim diigimlerin kiimesini temsil etsin ve S tohumlanmamis diigiim
kiimesini temsil etsin, ve optimum enerji fonksiyonu Q 'nun (2.43)’deki gibi bir ¢oziim

denklemi ile gosterilebilir:

L . =—L‘ . (2.43)

Laplacian matrisi grafigi, karsilik gelen S ve S kiimelerinden olusur. Diger bir
ifadeyle, Laplacian matrisinin altindisi matrisin hangi kisminin ilgili kiime tarafindan
indekslendigini gosterir. Rassal yiirliylisiin daha ayrintili matematiksel ifadesi [105]’de

mevcuttur.
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d)

Sekil 2.17. Rassal yiiriiylis yontemi ile bir ya da daha fazla tohum noktasi ile BTA’da
kemik-damar boliitlemesi

2.3.4. Kemik Boliitlemesi

Tersinir yontem yaklagimiyla 6ncelikle kemik bolgesi boliitlenmis ve ¢ikarilmstir,
daha sonra damarlar boliitlenmistir. Bu asamada, ters boliitlemenin gergeklestirebilmesi igin
oncelikle ¢oklu seviye esik deger sonucundan yola ¢ikarak parlaklik seviyesi yiiksek, kemik
olma potansiyeli ¢cok yiiksek bolgelerin 6ncelikli olarak ¢alisma uzayimizdan ¢ikarilmasi
hedeflenmistir. Esasinda damar ve yumusak kemigi bir sinif, ve yogun kemigi bir sinif olarak
diisiinerek coklu seviye esik deger sonucuna kemik boliitlemesi i¢in tohumlandirmali

boliitleme gergeklestirilmistir. Bu sonuca gore, TohumNoktasz,,;, > Tiemic Sartini saglayan

goriintiideki tiim noktalar kemik boliitlemesi i¢cin tohum noktalari olarak kabul edilmektedir.
Bu noktalardan baslayarak goriintiiden kemik ¢ikarimi i¢in bolge biiylitme ve rassal yiirliylis
yontemleri gerceklestirilmistir. Her iki yontemden de boliitlemenin baglamasi i¢in bir ya da
bir den fazla tohum noktasina gereksinim duydugundan, tohumlandirmanin manuel
yapilmasi yerine bu sekilde otomatiklestirilmesi saglanmistir. Burada tersinir yontem igin,
kemik boliitlemesi yaparken birbirinden bagimsiz sekilde bolge biiylitme ve rassal yiiriiyiis

boliitleme yontemleri uygulanmustir.
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BTA Goriintii

Balge Biiyiitme (RG)

Rassal Yiiriiyiis (RY)

1 ¢ D] <Ol 4D

Sekil 2.18. Bolge biiylitme ve rassal yliriylis yontemi ile BTA’dan kemik
boliitlemesi [86]

Ek Sekil 1, Ek Sekil 2, Ek Sekil 3 , Ek Sekil 4 , Ek Sekil 5, Ek Sekil 6 goriintiilerde,
farkli BT A goriintiilerinin ait iist iiste gelen farkli dilimlerinde (slices) kemik bdliitlemelerine

ait daha fazla 6rnek verilmistir.

2.3.5. Damar Boliitlemesi

Damar bdliitlemesi, kemik bolgesinin  boliitlenip  ¢ikarilmasindan  sonra
gercgeklestirilir. Tersinir boliitleme ile hedef dis1 bolge kemik boliitlemesi yapildiktan sonra,
damar boliitleme de tersinir boliitleme yaklagimina benzer sekilde bolge biiyiitme ya da
rassal yiirtiytis boliitleme yontemleri ile yapilmaktadir. Damar boliitlemesi yaparken tohum
noktalar1 yine ¢oklu seviye esik deger sonucuna gore belirlenen araliktan secilmektedir.

Kemik ¢ikarimi sonrasinda T, . < TohumNoktas:,,, .. <7T,... araliginda goriintiide kalan

amar

tiim noktalar damar boliitlemesi i¢cin tohum noktalar1 olarak kabul edilmektedir. Bu noktalar

baz alinarak bolge biiyiitme ve rassal yliriiyiis yontemleri uygulanmugtir.



64

BTA Goriintii

Rassal Yiiriiyiis (RY)

Bolge Biiyiitme (RG)

Sekil 2.19. Bolge biiyiitme ve rassal yiiriiylis yontemi ile BTA’dan damar
boliitlemesi [86]

Ek Sekil 7, Ek Sekil 8 goriintiilerde, farkli BTA goriintiilerinin ait iist {iste gelen farkl

dilimlerinde (slices) damar boliitlemelerine ait daha fazla 6rnek verilmistir.

2.4. Son Isleme Asamasi

Damar takibi yapmadan once, ters boliitleme sonrasi goriintiilerdeki kiigiik kemik
parcalar ve giiriiltiilii bolgeler son isleme asamasindan gecirilir. Oncelikle kemik olarak
boliitledigimiz yerlerin diglanmasi ile tersinir yontemle Sekil 2.20 (c)’deki gibi damar
bolgelerinin ¢ikarilabildigi goriilmektedir. Ancak bu agsamada bir son isleme asamasina daha

ihtiya¢ duyuldugu bazi damara benzer bolgelerin atilmasi gerektigini goriilmektedir.
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Bu asamada ters boliitleme sonrasi boliitli bolgeler iizerinde morfolojik islem
gerceklestirme, sekilsel ve dokusal bilgi edinme amaglanmaktadir. Burada yapilan islemler;
morfolojik agma islemi, sekilsel olarak yaklasik olarak yuvarlak nesnelerin tespiti, damarin
giriiltili yapilardan ve kemik kalintilarindan (fragments) ayirt edilmesi sirasinda

gercgeklestirilir.

d)

Sekil 2.20. Bir BTA’da tersinir yontem sonrasinda son isleme asamasi: a) orijinal veri, b)
tersinir yontem ile kemik dokunun ¢ikarilmasi, ¢) damar boliitlemesi, d) son
isleme asamasi ile bazi giiriiltiilerin giderilmesi

2.4.1. Morfolojik Islem

Agma goriintiiniin 6n planindan kii¢iik nesneleri kaldirir, bunlar1 arka plana yerlestirir.
Bazi izole pikseller boliitlenmis goriintiide kalabilir ve son boliitlenmis goriintii i¢in bunlarin
yok edilmesine gereksinim olabilir. Morfolojik iglemler boliitlenmis goriintiiden izole olmus
pikselleri yok etmek i¢in kullanilabilir. Bir | goriintiisiindeki agma (opening) islemi, H
yapisal eleman olmak {izere |1 oH ile ifade edilir. Denklem (2.44)’de oldugu gibi | goriintiisii
once asindirmaya (® : erosion) sonra genisletmeye (© : dilation) tabi tutulur. A¢ma islemi

3x3 boyutunda yapisal eleman kullanilarak gergeklestirilmektedir.
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loH=(1OH)®H (2.44)

Bu agamada morfolojik agma isleminden esinlenerek alan agma islemi gergeklestirildi.
ikili bir goriintiiden, P pikselinden daha az olan tiim bagl bilesenlerin (nesnelerin)
kaldirilmasi islemi yapilmaktadir. Konturlardan nesne alanini bularak belirli deger altinda

kalan bolgelerin silinmesi islemi yapilmaktadir.

a b

Sekil 2.21. Boliitleme sonrasit goriintilye uygulanan morfolojik islemin
sonucu

2.4.2. Sekilsel Bilginin Elde Edilmesi

Bir ikili goriintiideki bir bagh bilesen, bagl grup formundaki bir piksel kiimesidir.
Bagli bilesen etiketleme goriintiideki bagl bilesenlerin belirlenmesi ve her birine benzersiz
bir etiket atama islemidir. Burada, iki boyut i¢cin 8-baglantilik kullanilmaktadir. Bu
boyuttaki biitiin halindeki tiim bilesenler birer nesne gibi kabul edilerek bu nesneler
etiketlenir. Bu agamada, boliitleme asamast ile ikili hale getirilmis goriintiiden nesne tespiti
yapilmaktadir. Burada goriintiide etiketlenen ilgili nesnelerin etiket matrisi geri dondiiriiliir.
Nesne sinirlari, aktif kontur model ile bulunmaktadir. Aktif konturlar veya snakes, dis ve i¢
kuvvetlerin etkisi altinda hareket edebilen goriinti domaininde tanimlanan egrilerin
boliitlemesinde etkin bir yol saglar [106]. Bu kuvvetler, snake’in nesne sinirlarina kiigiilerek

gelecek sekilde tanimlanir. Bu yontem kenar tespitinin yapilmasinda ¢ogu uygulamada
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kullanilmistir. Diger kenar bulma yontemleri 6rnegin Canny kenar bulmaya gore daha diisiik

seviyeli goriintii islem gerektirir. Genel enerji fonksiyonunda, E;, egriden kaynaklanan ig¢

int
kuvveti gosterir. Konturun gerginlik ve esneklik bozulmalari ile ifade edilir. E;,, goriintii

kuvvetini; E_, ise dis kuvveti temsil etmektedir [107].

ext

e = [ [En(V(S) +E_(v($) + Eypy (V)]0 (2.45)

Ic kuvvetler egrinin bigim degistirme boyunca diizgiin sekilde kalmasim
saglamaktadir. Dis kuvvetler ise egriyi yerel minimum diizeyde tutulmasini saglamaktadir.
Goriintii kKuvvetleri ise nesnelerin kenarlarina belirgin noktalara dogru yonlendirilmesini
saglamaktadir. Gradyan vektor akis model (Gradient Vector Flow Model-GVF),
geleneksel aktif kontur modelin gelistirilmis halidir. Geleneksel snake ile GVF snake
arasindaki fark, ikincisinin sinir i¢biikey noktalarina yaklagmasi ve sinirlara yakin bir sekilde
baglatilmalarina gereksinim olmamasidir [108]. Enerji fonksiyonunu en aza indirerek, dis
kuvvet kullanimi1 kullanarak yeni bir vektor alani elde edilir. Bu vektor alanina gradyan

vektor akis alanlar1 denir.
! 1 i 2 " 2
By = [, 5@ X()F B1X'(5)F)ds (2.46)

E, = min(J'J.,u(uf +U2+v2+V2) + V[ M - V[ dxdy) (2.47)

Burada, ave f snake’in gerginligini ve katiligini kontrol eden agirlik
parametreleridir. x'(s) ve x"(s)ise S’e gore egri parametresi X(S)’in birinci ve ikinci

tirevlerini belirtir [109]. D1s kuvvet enerji fonksiyonu E_ ., goriintiiden elde edilir. Bu dis

ext >
kuvvet denklemi, Esitlik (2.44)’de verildigi gibi algoritmay1 nesnelerin ¢izgi ve kenarlar gibi

goriintli detaylarina yonlendirmektedir. Bu denklemler dogrultusunda egri yiiksek goriintii
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gradyaninin oldugu nesnelerin sinirlarina ulastifinda ilerleme durur ve bdylece nesne

siirlari tespit edilmis olur.

Sekil 2.22. Boliitleme sonrasi boliitlii bolgelerin sekilsel bilgisinin elde
edilmesi

T (thinness ratio) =4 (P—A;j (2.48)

Bu asamadan sonra, etiket matrislerine bakarak bulunan nesnelerin alanlarma ve
merkezlerine ulasilabilir. Etiketli bilesenin smirlarindan yola ¢ikarak smirlarindaki
piksellerin satir ve siitun degerlerinden iki nokta arasindaki uzaklik formiilii ile nesnelerin
cevresi bulunmustur. Bir nesnenin diizgiinliigiini (regularity) tanmimlamak igin incelik
(thinness) genellikle kullanilir [110]. Nesnenin alan (A) ve ¢evre (P) bilgisini kullanarak T
incelik orani (thinness ratio) orani Esitlik (2.44) ile elde edilmistir [110]. Bu dl¢tim, bir
¢ember (circle) i¢in maksimum 1 degerini alir. Burada incelik orani bir nesnenin

yuvarlakligin1 6lgmek icin kullanilmistir. Nesnelerin yaklasik olarak yuvarlaklik tahminini
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Esitlik (2.44) ile elde edilmistir. Bu esitlikten elden edilen T deger dikkate alinarak, Sekil
2.22 (c)’deki goriintiideki gibi yaklasik yuvarlak sekline sahip nesneler isaretlenmektedir.

d)

Sekil 2.23. Bir BTA’da tersinir yontem sonrasi uygulanan son isleme asamasinin
gosterimi: @) orijinal veri, b) tersinir yontem ile kemik dokunun

¢ikarilmasi, ¢) damar béliitlemesi, d) morfolojik islemin uygulanmasi, ¢)
damarlarin orijinal goriintiide gosterimi

Sekil 2.24°deki goriintiide gorildiigi gibi mofolojik islem sonrasi goriintiide bazi
giirtiltii kalint1 varliklar tespit edilmistir. Bagka bir ifade ile bu asama sonrasinda bazi
goriintiilerde, istenmeyen giiriiltii ve kemik kalintilarinin kaldigi gozlenmistir. Bu

istenmeyen giliriiltii ve kemik kalintilarinin damardan ayirt edilmesine ihtiyag duyulmustur.
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Sekil 2.24 Tersinir yontem sonrasi bazi goriintiilerde olusan giiriiltii ve kemik kalintilarinin
g g
gosterimi

2.4.3. Damarin Giiriiltii ve Kemik Kalintilarindan Ayirt Edilmesi

Tersinir yaklasimla, kemiklerin bdliitlenmesi ve ¢ikartilmasindan sonra damar
boliitlemesi yapildiktan sonra gorilintiilerde damarla iligkisi olmayan kalintilarin ve
giiriiltiilerin kaldig1 gézlemlenmektedir. Bu kalan parcalarin damardan ayirt edilmesi islemi
bu asamada yapilmaktadir. Damar ve kemik dokularindan almman lokal orneklerden
danismanli 6grenme ile egitimi tamamlanmis karar verme mekanizmasi lizerinden makine
Ogrenmesi yontemleri ile boliitlenmis bolgelerin siniflandirilmasi yapilarak, damarin giiriiltii
ve kemik kalintilarindan ayirt edilmesi yapilmaktadir.

Bu tez kapsaminda, son isleme asamasinda da bir siniflandirict ile karar-verme
mekanizmasina ihtiyag duyulan ve oncesinde bir ¢alisma olarak sunulan “Bolge-tabanli
aktif-kontur ve smiflandirma ile BTA goriintiilerinden karotid arterlerin boliitlenmesi”

calismasindan bahsedilecektir.

2.5. Damismanh Ogrenme

Damar ve kemik gibi gri seviye degeri yiiksek olan bolgelerin boliitlenmesi sonrasinda,
bu bolgelerin birbirinden ayirt edilmesi gerekmektedir. BTA goriintiilerinden sadece karotid
artelerlerin boliitlenmesi i¢in, goriintiide kemik pargalarinin ve damara benzer giiriiltiilerin
cikarilmasi gerekmektedir. Bunun i¢in bu asamada, danigmanli bir 6grenme sistemi ile

boliitli bolgelerin birbirinden ayirt edilmesi yapilmaktadir.
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Bu baglamda danigmanli bir sistemle 6zellikle problemli olan kistm damar, kemik ve
diger bolgelerden alinan doku Ornekleri, makine Ogrenmesi ydntemleriyle egitimi
tamanlanmis karar verme mekanizmasi iizerinden siniflandirma yapilmaktadir.

Siiflandirma i¢in egitim asamasinda 6znitelik ¢ikarimi ve uygulama performansi igin
Oznitelik secimi yapilmaktadir. Bu asamanin ana amaci, her bolge i¢in 6znitelik vektori
formiile etmektir. Bu Oznitelikler daha sonra smiflandirma ic¢in egitim asamasinda

kullanilmaktadir.

2.5.1. Dokusal oznitelikler

Gorlintiiniin dokusal 06znitelikleri, tibbi goriintii analizlerinde en ¢ok kullanilan
Ozniteliklerdir. Denetimli  0grenim algoritmalariyla goriintii {izerindeki yapilarin
boliitlenmesi, kiimelenmesi ya da simiflandirilmas: i¢in ¢ogunlukla dokusal 6znitelikler
kullanilmaktadir. Benzer sekilde damar boliitlemesi veya damar plaklarinin tespitinde

dokusal 6znitelikler kullanilmigtir [111-113].

2.5.1.1. Gri-seviye Histogramun Istatistiksel Oznitelikleri

Goriintii lizerindeki objelerin parlakliklart ile ilgili dznitelik ¢ikariminda siklikla gri
seviye goriintliilerin histogramindan faydalanilir. Bir goriintiideki nesnenin analiz
edilmesinde, nesnenin ortalama parlaklik degeri, standart sapmasi, piiriizsiizligii, keskinligi
ve tekdiizeligi gibi degerler ayirt edici 6znitelikler olarak kullanilabilir

Kullanilan gri seviye histogram momentleri (GSHM); ortalama, standart sapma,
yumusaklik (smoothness), ti¢iinci moment, tek diizelik (uniformity) ve entropidir.
Gorlintiiniin, parlaklik (intensity) histograminin istatistiksel 6zelligine dayali doku analizi
siklikla kullanilan bir tekniktir. Tekniklerden biri istatistiksel momentleri temel alir.
Ornegin, ortalama kullamlarak n’inci mertebeden moment (2.48) ifade kullanilarak

hesaplanir.

-

-1

u, = (z - m)". p(z) (2.48)

]

I
o
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Denklem (2.48)’de, z parlakligi belirtir ve p(z;) bolgedeki parlaklik seviyesinin

histogramini temsil eder, L muhtemel parlaklik seviyelerinin sayisini, ve m is the ortalama
parlakligin1  belirtmektedir. Gri-seviye histogram momentleri, Tablo 2.2°deki gibi

Ozetlenebilir.

Tablo 2.2. Gri-seviye histogramin istatistiksel 6znitelikleri

Oznitelik Formiil -ifade Ol¢iim aciklama
Ortalama (Mean) = Ortalama parlakligin bir
m=) zp(z) — . ..
im0 Olciisiidiir.
Standart Sapma v \/m _Jo? Ilgilenilen bdlgelerin
(Standart Deviation) parlaklik degerlerinin
standart sapmasidir.
Kontrast olciisiidiir.
Yumusaklik 1 Bir bolgedeki
(Smoothness) Y 4 1+ o? yogunlugun goreceli
yumusakligimnin
Olciisiidir.
Carpiklik (Skewness L1 Piksellerin parlaklik
’ | ) = ;(Zi -’ P(z) degerlerinif ortalama
etrafindaki
simetrikliginin
Olciisiidir.
Tek diizelik L1 Histogramdaki
(Uniformity) V= .Z_O: pZ(zi) parlal?hgln tek diizelik
Olciisiidir.
Entropi Lt Rasgeleligin bir
e= —Zoj P(2)10g, P(Z) | o i




73

2.5.1.2. Haralick Doku Oznitelikleri

Haralick ve arkadaslari1 [114] tarafindan Onerilmis Haralick doku 6znitelikleri, doku
alaninda yapilan bir¢ok ¢alismada kullanilmistir. Bu 6znitelikler, dokuyu uzamsal parlaklik
bagimliliklari ile agiklamayi hedeflemistir. Ozgiin calismada; doku, parlaklik degerlerinin d
uzakliginda ve 0 agisinda birlikte goriilmelerini temsil eden Gri Seviye Birlikte Goriilme
Matrisinin (GSBGM, Gray Level Co-occurrence Matrix, GLCM) baz1 istatistiksel
Ozelliklerinin hesaplanmasiyla tanimlanmistir. GSBGM, tiim satir ve siitunlarin gri seviye
parlaklik degerini gosteren kare bir matristir. Dolayisiyla, GSBGM’nin boyutlari
goriintiideki gri seviye parlaklik degerlerinin sayisina baglidir.

Piksellerin uzaysal iliskileri goz 6niine alarak dokuyu inceleyen istatistiksel yontem,
ayrica gri seviye mekansal bagimlilik matrisi olarak da bilinir. GSBGM fonksiyonlari, bir
goriintli iginde bir piksel ¢iftinin ne siklikla belli degerlerle ve belirli bir uzaysal iliskide
olustugunu, bir GSBGM olusturarak ve daha sonra bu matristen istatistiksel Ol¢limler
¢ikararak bir goriintiiniin dokusunu karakterize eder. Baska bir ifade ile, farkli uzaysal
yerlerdeki iki farkli piksel arasindaki gri seviyesi farkliliklar1 karsilastirilir. Varsayilan
olarak, uzaysal iliski ilgilenilen piksel ve hemen sagindaki piksel (yatay bitisik) olarak
tanimlanir, ancak istenirse iki piksel arasindaki diger uzaysal iligkiler; dikey diyagonal ve
off-diyagonal gibi belirtilebilir. Her eleman (j,k) sonu¢ GSBGM iginde, basit¢e j piksel
degerinin, belirli uzaysal iliski girdi goriintii i¢inde k piksel degerinde ger¢eklesme sayisinin
toplamidir [46].

GSBGM ikinci dereceden bilesik durum olasilik yogunluk fonksiyonunun,

P(i, j|d,8), tahminine dayanir. Bu matris pikseller aras1 uzaklik d ve ag1 € iken gri
seviyesi i’den gri seviyesi j’ye ge¢me olasiligini gosterir. Desen 6zelliklerinin donme ile
degismedigini ispatlamak adina genellikle & = 0?,45%,90° ve 135° olacak sekilde dort yonde
inceleme yapilir ve kare matris kullanilmaktadir. Genellikle uzaklik olarak d =1,2 degerleri

tercih edilir. Haralick bu dort yon i¢in bulunan GSBGM’den elde edilen Ozelliklerin

ortalamasinin alinmasini dnermistir.
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135° 90

45°

o

Sekil 2.25. GSBGM’nin olusturulmasinda d =1 ve
6 =07,45°,90° ve 135’ i¢in kullanilan pikseller

Tablo 2.3. GSBGM’den hesaplanan Haraclik 6znitelikleri

(Correlation)

Oznitelik Formiil -Ifade Ol¢iim aciklama
Karsithik Gri-seviye es olusum
(Contrast) N A matrislerindeki lokal
2fi=ilp, ) .
] varyasyonlarin dl¢iistidiir.
Korelasyon Belirtilen piksel ¢iftlerinin ortak

(1= 1) —4,)p(, )

i 0,0,y

olasilik olusumunun ol¢iistidiir.

Burada, s, ve o, GSBGM’nin

satir bazli ortalama ve standart

sapmast; g, Ve o, GSBGM’nin

sutun bazli ortalama ve standart

sapmasidir.
Enerji GSBGM igindeki karesel
(Energy) Z (i, J)Z elemanlarin toplamini saglar.

i Ayrica, tek diizelik (uniformity) ya
da acisal ikinci moment olarak da
bilinir.

Homojenlik Z p(i, j) GSBGM igindeki elemanlarin
(Homogeneity) 1+|i — J| dagiliminin GSBGM diyagonala

i

olan yakililigin dlcusiidiir.
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GSBGM o6znitelik ¢ikariminda disardan sabit bir pencere boyutu tercih edilir. Burada,
pencere boyutu ¢ok kiiciik olursa, istatistiksel agidan ¢ikarilan uzaysal bilgi giivenilir
olmayabilir. Alternatif olarak, pencere boyutu ¢ok biiyiik olursa bu hatali dokusal bilgilere
yol acabilir. Bu asamada, GSBGM o0znitelik ¢ikariminda 5x5 lik pencere boyutu

kullanilmigtir. 5x5 boyutundaki pencere farkli dokular tizerinde gezdirilerek d =1 ve
0 =0°,45°,90° ve 135° degerleri ile GSBGM’ler olusturulmustur. lgili bélgelerden

asagidaki dort Oznitelik g¢ikarimi yapilmaktadir. Bu matrislerden goriintiiniin  dokusal
karakteristigini tanimlayan karsitlik, korelasyon, enerji ve homojenlik olmak {izere 4 adet

Oznitelik bulunmustur.

2.5.2. Boyut indirgeme

Bir nitelik kiimesinin indirgeme siirecinde ilk m nitelikten olusan nitelik kiimesi bir k
nitelikten olusan bir 6znitelik kiimesine indirgenirse (k<m) buna boyut indirgeme denilir.
Ideal olarak, k azalmis 6znitelik, orijinal m niteligin dnemli 6zelliklerini tasir. Baska bir ifade
ile, boyut indirgeme islemi ile yapilan, yiliksek boyutlu verinin daha diisiik boyutlu bir

uzayda anlamli bir sekilde ifade edilmesidir.

m
—— 3 Oznitelik

Sekil 2.26. n 6rnek ve d 6znitelikten olugan bir verinin temsili gosterimi
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Bu asamada bu tez kapsaminda, siiflandirma i¢in 6rnek egitim verisi n=1000 lokal
doku ornegi ve m=10 tane Oznitelikten olugmaktadir. Boyut veri nxm ile hesaplanirsa
boyut=1000x10 seklindedir. Ornek sayismn artirilmasiyla 10000 lokal doku ornegine
ulasildiginda boyut=10000x10’a ulagmaktadir. Veri boyutunun yiiksek oranda artmasi,
simiflandiricinin hem basarisini sorgulamak ve hep de tepki siiresini dlgme ihtiyacini
beraberinde getirmektedir. Dolayisiyla bu asamada, siiflandiricinin hem basarisint hem de
tepki siiresini diisiirmek i¢in boyut indirgeme islemine ihtiya¢ duyulmustur.

Yiiksek boyutlu bir verinin daha diisiik boyutlu bir uzaya lineer olarak iz diisiim
yapilmasi, lineer boyut indirgeme yontemidir. Bu yontemlerde amag, n tane drnege sahip d

boyutlu veriyi X;,X,,....,X,, 0rnek sayist n’i sabit tutarak k boyutlu y,,Yy,,....,y, veriye

doniistiiren bir dxk boyutlu doniisiim matrisi P bulmaktir. Yiiksek boyutlu veri nesnelerini

diisiik boyutlu nesnelere, P doniisiim matrisi kullanilarak (2.49)’daki gibi doniistiiriiliir.

y, =PTx, (2.49)

Eger yiiksek boyutlu veriyi, dxn veri matrisi X =[x, X,,...,X,] seklinde tanimlarsak,

boyutu indirgenmis veri kxn matrisi Y =[y,,Y,,...,¥,] olmak iizere, boyut indirgeme islemi

(2.50)’deki gibi tanimlanabilir:

Y =P'X (2.50)

Farkli P donlisim matrislerinin  olusma nedeni, farkli lineer boyut azaltma
yontemlerinin kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Verinin sahip oldugu 6zelliklerden
hangisinin yansitilmak ve korunmak istedigine bagl olarak, kullanilan yontemler farklilik
gosterebilir.

Boyut indirgeme teknigi iki énemli kategoriye ayrilir: Oznitelik ¢ikarma (Feature

extraction) ve Oznitelik secimi (Feature selection).
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2.5.2.1. Oznitelik Cikarma Yontemleri

Oznitelik ¢ikarma, n orijinal boyutlu bir kombinasyonda bir yeni k boyutlu nitelik
bulma islemi olarak tanimlanabilir. Bundan otiirii 6znitelik doniisiimii olarak da tanimlanir.
Projeksiyon ve sikistirma yontemlerine dayanan teknikler en iyi bilinen 6znitelik ¢ikarma
teknikleridir. Dogrusal ayirteden analizi (DAA) ve Temel Bilesenler Analizi (TBA) sirasiyla
denetimli ve denetimsiz 6grenme i¢in projeksiyon yontemleri 6rnekleridir.

Ozellik ¢ikarim yontemleri kurulan sistemin basarisin1 ve hizinmn arttirilmasi igin
yapilan 6n ¢aligsmalar olarak tanimlanabilir. Bagimsiz bilesen analizi, temel bilesen analizi,
ve dogrusal ayirteden analizi yaygin bilinen 6znitelik ¢ikarim yontemleridir. Bu asamada
boyut diisiirme i¢in bu tez kapsaminda TBA 0Oznitelik ¢ikarma yontemi ile orijinal veri
kiimesinin daha diisiik boyutta bir veri kiimesi ile temsil edilebilirligi, bir baska ifade ile
veriyi temsil eden daha diigiik boyutta veri ile siniflandirma uygulamasinin ¢alisabilecegi
gosterilmektedir. Bu asamada kisaca, TBA Oznitelik ¢ikarim yontemi ve ydntemin

matematiksel yapisindan bahsedilmektedir.

2.5.2.1.1. Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizi (Principle Components Analysis- PCA) birbiriyle baglantili
ve ¢ok sayida degiskeni bulunan bir veri kiimesinin boyutunu diisiirmek amaciyla
gelistirilmis bir yontemdir [115]. Boyut diisirme islemi yapilirken hedeflenen, veri
kiimesinde olabildigince ¢ok degisintinin (varyasyounun) kalmasini saglamaktir. Bu sayede
orijinal kiimenin, orijinal veri kiimesine gore daha diisiik boyutlu bir veri kiimesi ile temsil
edilmesi saglanir. TBA’nin uzun zamanlardir Oriintii tanima alaninda siklikla tercih
edilmesinin nedeni de budur.

TBA ile veri kiimesinin temel karakteristigini bularak veri kiimesinin boyutunun
diislirilmesi hedeflenmektedir. Bu islem veri kiimesine ait varyaslarin hesaplanmasi ile
yapilmaktadir. Oncelikle drneklere ait degerlerle olusturulan matrisin kovaryans matrisinin
hesaplamas1 yapilir. Veri kiimesinin varyansi iste bu kovaryans matrise ait 6zdeger ve
ozvektorden elde edilir. Yiiksek sayisal degere sahip olan 6zdeger elemanlari, veriyi daha
niteleyici sekilde temsil eden 6zvektorlerdir. Verinin karakteristigini daha az belirleyen

ozvektorler, diisiik sayisal degere sahip 6zdeger elemanlar ile elde edilir. Bir 6zvektoriin
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lineer bagimli oldugu durum, 6zdegerin degerinin sifir olmasi ile o 6zdegere karsilik gelen
ozvektoriin diger 6zvektorlerin bilesenleri olarak ifade edilmesindendir [116].

Ozdegerler ve dzvektorler elde edildikten sonra siralama yapilir. Bu siralamada en
yuksek degere sahip olan 6zvektorlerin baz alinmasi yapilir. Bu sayede bu 6zvektorlerden
kag tanesinin kullanimiyla yeni verilerin elde edilmesi gerektiginin testi, basari oranina gore
bulunabilmektedir. Bilesenler hesaplandiktan sonra basariy1 en biiyiik yapan Temel Bilesen
(TB) sayisiin bulunmasi igin 6rnek veriler degisik bilesen sayilari ile test edilerek en uygun
Temel Bilesen sayis1 bulunmaktadir. Bunun uygulamasi Sekil 2.27°deki gibidir.

TBA’nin matematiksel yapis1 asagidaki gibidir. TBA’nin ilk adimininda kullanilan

orneklerin her bir siifinin ortalamalar1 hesaplanir. X, i =1,2,..., N drnek veriler ve her bir

X, 6rnegi igin x, = [xll xZ..x" ]T olmak iizere ortalama, denklem (2.51) ile hesaplanir.

M1 1 1
X, + X5+t Xy,

m:_zxi:_ ' (2.51)

M M M
XXy Xy

Bundan sonra, hesaplanan ortalama X =[X X,...Xy] matrisinden ¢ikarilarak

ortalamasi sifir olan bir veri kiimesi elde edilir.

X =% —m (2.52)

X = [X, Ky Xy s (2.53)

Ardindan (2.53)’de ifade edilen X matrisi transpozesi ile ¢arpilarak koveryans matrisi

hesaplanir.

Cov(xX") (2.54)
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Hesaplanan kovaryans matrise ait 6zdegerler ve bu Ozdegerlere karsilik gelen
Ozvektorler hesaplanmaktadir. Bulunan bu 6zvektorler aranan Temel Bilesen (TB)’lerdir.
Herhangi bir 6zvektoriin hesaplanmasi i¢in kullanilan 6zdegerinin sayisal degeri ise
0zvektoriin elimizdeki 6rnek verileri ne kadar iyi temsil ettigini gostermektedir. Bundan
dolay1 hesaplanan 6zvektorler kendilerine karsilik gelen 6zdegerlere gore biiytlikten kiiciige
dogru siralanir. Hesaplanan ve biiylikten kiiciige dogru siralanan Ozdeger dizisi

E=[EE,..E,] ve oOzdegerlerin degerine gore siralanmis Ozvektdr matrisi

V =[V,V,..V,, 1, WV, =[V'V2.V," T olmak iizere, yeni drnek kiimesi (2.55) ile bulunur.
X=XV (2.55)

Burada V secilmis olan ilk t, t < M ozdegere karsilik gelen Gzvektor matrisini
gostermektedir [116].

Secilecek 6zdegerlerin sayisi, TB’lerin bulunmas: siirecinde 6nemli bir adimdir. Bu
asamada Ozvektorlerin se¢imi, dzdegerlerin biiyiikten kiiglige siralanmasiyla olmaktadir.
Siralama sonrast her bir 6zdegere karsilik gelen secgilen Ozvektorler dikkate alinir.
Ozdegerlerin biiyiik olmasi, karsilik gelen ilgili 6zvektdriin veri kiimesi hakkinda daha ¢ok
bilgi verdiginin gdstergesidir. Literatiirde, genellikle 6zvektorlerin se¢imi 6zdegerlerin
toplaminin %95’ini saglamasina karsilik gelen nokta olarak degerlendirilmektedir. Bu
secilim degerinden, verinin %95 oraninda korundugunu sdylenebilmektedir. (2.56)’deki

orantida A, i'inci 6zdegere karsilik gelmektedir.

P
1”1 ~ ) 95 (2.56)

10 dokusal 6znitelik kullanildiginda Tablo 2.4’e gore 6zdeger toplaminin orani ilk bes
bilesen i¢in %95 degerine ulagmaktadir. Bu veri kiimesi i¢in, veri boyutunun yari yariya

diistiriilmesi anlamina gelmektedir.
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Tablo 2.4. 10 tane Oznitelik i¢in en Onemli temel
bilesenleri siralanmasi

10 Bilesenin | Ozdeger
Onemi
Bilesen 1 2,8445
Bilesen 2 1,9354
Bilesen 3 1,8752
Bilesen 4 1,4685
Bilesen 5 1,2454
Bilesen 6 0,1241
Bilesen 7 0,1114
Bilesen 8 0,1053
Bilesen 9 0,0817
Bilesen 10 0,0549

3,0

2,0
%95
I!O I I
0,0 | - _ | == 1 —_—
TB |

TB2 TB3 TB4 TBS5 TBé TB7 TB8 TB9 TBIO
Temel bilesenler

Ozdeger

Sekil 2.27. TBA ile 10 6znitelik i¢in optimum temel bilesen noktasinin gosterimi

2.5.2.2. Oznitelik Secme Yontemleri

Oznitelik secimi (feature selection), miimkiin olan en biiyiik genellemeyi saglayan
belli bir biiyliklikkteki niteliklerin en uygun alt kiimesini bulma siirecidir. Nitelik veya
degisken secimi olarak da ifade edilen Oznitelik se¢imi, baz1 kiriterlere gore orijinal girig
niteliklerinden en optimum niteliklerin alt kiimesini se¢gmek i¢in gelistirilmis bir tekniktir.

Niteliklerden daha kiigiik bir alt kiimenin bulunma nedeni, bir sorunun ¢oziimiiniin daha
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diisiik boyutta yapilmasi daha kolaydir. Bu islem, giris ve ¢ikis degiskenleri arasinda bir
dogrusal olmayan eslestirmenin anlasilabilirligini saglamaktadir [117].

Oznitelik segme yontemleri, veri boyutunu azaltma (boyut indirgeme) ydntemlerinin
bir alt grubudur. Temel bilesen analizi, bagimsiz bilesen analizi gibi 6znitelik projeksiyon
yontemleri, biitlin dl¢iilen 6zniteliklerin dogrusal bilesimi olan ama daha az sayida boyut
kullanirken, ileri (forward) ya da geri (backward) 6znitelik se¢imi, sadece belirli 6znitelikleri
secip kullanmaktadir. Ileri dznitelik se¢me, nitelik alt kiimesi ile baslar ve nitelikleri
belirlenen sayiya ulasana kadar veya daha iyi yaklasim sonucu elde edilene kadar her adimda
bir nitelik ekler. Geri 6znitelik segme, tiim modeli tahmin ederek baslar ve sonra kalan tiim
giris degiskenleri istatistiksel olarak onemli olana kadar, en kotli ortak degiskenleri birer
birer kaldirir [118].

Biiytik veri setlerinde, sadece en 6nemli ve tanimlayici 6zniteliklerin se¢ilmesi ve geri
kalaninin goz ardi edilmesi 6nemlidir [119, 120]. Zaman ya da maliyet agisindan 6zellikle
Olciimlerin alinmasit ya da saklanmasimin kiilfetli oldugu sartlarda, Oznitelik se¢gme
yontemleri, Oznitelik projeksiyon yontemleri yerine tercih edilmektedir. Bir¢ok 6zelikleri
bilinyesinde barindiran yiiksek boyutlu bir verinin, 6zelliklerinden sadece bazilari ilgili
verinin sinifin1 belirlemede 6nemli rol alabilmektedir. Bu durumda yapilmasi gereken,
ozellik kiimesinden bir alt kiime se¢gmek veya bu bazi 6zelliklerin birlesiminden yeni
ozellikler elde etmektir.

Veri boyutunun artmasi ile birlikte, performans agisindan 0&znitelik se¢me
yontemlerinin kullanilmasina gereksinim duyulmustur. Asir1 ¢ok boyutlu veri, daha fazla
hesaplama zamani1 ve kaynaga gereksinim duyar. Bazi durumlarda &znitelik uzayimnin
boyutunun artmasi, Smiflandirma asamasinda siniflandiricinin basarisint azaltict etki
yapabilmektedir. Asir1 ¢ok boyutlu veri, daha fazla hesaplama zamani ve kaynaga
gereksinim duyar. Baz1 Oznitelikler, dogruluk ve hesaplama zamani cinsinden sistemden
daha iyi performans elde edebilmek icin ¢ikarilabilir. Bu durumda siniflandirma giicii
olmayan ve gereksiz islem yiikii getiren 6zelliklerin ayiklanmasi gerekliligi ortaya cikar.
Ayrica, ayirt edici nitelikte olmayan 6zelliklerin kullanildig1 6zellik vektorleri siniflandirma
basarisin1 diisiirebilir. Bu nedenlerden dolay1r bu asamada O6znitelik se¢imi yapilmistir.
Oznitelik seciminde, dznitelik uzayinin boyutunu azaltarak, giiriiltii 6znitelikleri ortadan
kaldirarak siniflandirma dogrulugunu ve hassasiyeti artirilmis dolayisiyla siiflandirict

uygulama daha verimli hale getirilmistir.
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Oznitelikler genellikle arama ydntemleri ile secilir. Literatiirde ¢ok farkli arama
yontemleri bulunmaktadir. Oznitelik segme ydntemlerinde, genetik algoritma (GA) oldukga
onemli bir yer tutar. Bu tez kapsaminda, 6znitelik se¢ciminde Genetik arama yontemi
kullanilmustir. Genetik algoritma, dogal genetik ve biyolojik evrimin temellerine dayali
fonksiyon optimizasyonu igin rassal bir yontemdir. Dogada, organizmalarin genleri, cevreye
daha iyi uyum saglamak i¢in birbirini takip eden nesiller boyunca gelismeye egilimlidir.
Genetik Algoritma, bu dogal evrim prosediirlerinden esinlenen bir sezgisel optimizasyon
yontemidir. Oznitelik seciminde, optimize etme islevi, bir tahmin modelinin genellestirme
performansidir. Daha agik ifade ile, modelin yaratilmasinda kullanilmayan bagimsiz bir veri
setindeki modelin hatasini en aza indirmek hedeflenendir. Bu fonksiyon se¢im hatasi olarak
adlandirilir. Tasarim degiskenleri, modeldeki her olas1 6zelligin varligini (1) veya yoklugu

(0) ile ifade eder [121, 122].

Orijinal kiime Oznitelik Se¢me

!

A o .-
Altkﬁme@<— (Egitim Verisi Q'znlte"hk alt > Degerlendirme
kiime iiretme

Altkiime

¥

| Altkiime Degerlendirmesi |

Altkiimenin
) degeri

Kriteri

Durdurma ——
Kriteri Hayr ( Test Verisi ) L,| Testdgrenme Egitim 6grenme
modeli modeli

Evet
Y Performans
Sonug¢ Dogrulamast | degerlendirme

a) b)

Sekil 2.28. a) Oznitelik segimi siireci, b) Oznitelik se¢me ve performans
degerlendirme akis diyagrami

Tablo 2.5. Genetik arama yontemi ile smiflandirma igin segilen

Oznitelikler
Oznitelik ¢ikarma Secilen 6znitelik
teknikleri sayisl
GSHM 3
GSBGM 2
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Bu asamada, lokal doku 6rneklerinden ¢ikarilan 10 farkl: tipte 6znitelik genetik arama
yaklagimi ile optimize edilmistir. Bu secilen ya da optimize edilen 6znitelikler boliitleme
i¢cin siiflandirma algoritmasina egitim asamasinda girdi olarak verilmistir. Genetik arama
ile secilen 5 farkli 6znitelik sayis1 Tablo 2.5’deki gibidir. Bu asamada, 10 6znitelikten se¢ilen
5 Ozniteligin performansi korudugu gibi hesaplama zamanini da azaltmistir. Genetik arama
ile 5 farkli 6znitelik secilmistir. Bunlar, GSHM’den 3 tane; standart sapma, yumusaklik
(smoothness), ton diizgiinliigii (uniformity), GSBGM’den 2 tane; kontrast ve homojenliktir.

2.5.3. Makine Ogrenmesi ve Kullanilan Simiflandiricilar

Bu asamada, damar ve kemik dokularindan alinan lokal 6rneklerden danigsmanlhi
O0grenme ile egitimi tamamlanmis karar verme mekanizmasi iizerinden makine 6grenmesi
yontemleri ile  bolitlenmis  bolgelerin - siniflandirilmast  isleminde  kullanilan
siniflandiricilardan kisaca bahsedilmektedir. Bu tez ¢alismasinda, literatiirde en ¢ok bilinen
gozetimli sistemlerden, Destek Vektor Makineleri (DVM), k-En Yakin Komsu (k-EYK)
Yontemi, Yapay Sinir Aglart (YSA) siniflandiricilart kullanilmastir.

Literatiirdeki ¢alismalarda bu amagla en ¢ok gdzetimsiz ve gozetimli dgrenme
metodunu kullanan algoritmalar kullanilmaktadir [123]. Gézetimsiz 6grenme (unsupervised
learning) sistemleri, ¢ikti verilerini kullanmadan sadece girdi verileri lizerinden 6grenme
islemini gerceklestirirken, gbézetimli 6grenme (supervised learning) sistemleri ise egitim
verileri (etiketlenmemis veri) ile ¢ikt1 verileri (etiketlenmis veri) arasinda esleme yaparak

O0grenme yapar.

2.5.3.1. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), daha once hi¢ goriilmemis olaylar1 elde bulunan mevcut
orneklerden Ogrenerek ilgili olaylara Onceki Orneklerden ¢agrisim yaparak c¢oziimler
tiretmesi adina onemli bir tekniktir. Yapay sinir hiicreleri siklikla birka¢ katman halinde
dizilerek cesitli yapilardaki YSA modellerini olustururlar. Temel bir YSA’da bu katmanlar
islevlerine gore girdi, ara (gizli) ve ¢ikti katmanlar1 olmak iizere li¢ gruba ayrilmaktadir
[124]. Genel olarak yapay sinir aglart modelleri; agin yapisina, geri beslemeli (feed back),

ileri beslemeli (feed forward), agirlik matrislerinin asimetrik ve simetrik olusuna, agrilik
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matrislerinin degisken veya sabit olusuna, agda yer alan diigiimlerin 6zellikleri, kullanilan

esik fonksiyonuna ve egitim-6grenme kurallarina gore farklilik gostermektedir.

Girig katmani

)

Standart Sapma

Yumusaklik

Cikis

Tek diizelik
ek diizeli Oyadal

Karsitlik (Kontrast) . A‘,‘)A\\“\‘\‘&. Gikis katmant
VAR
0\

A\‘\\\\\\

‘\\\\\\
A\

Homojenlik

Gizli katman

Sekil 2.29. Siniflandirmada kullanilan YSA’nin yapisi

Bu asamada, c¢ok katmanli ileri beslemeli yapay sinir agr kuruldu. YSA
uygulamalarinda 6nemli bir yeri olan perseptron yapisi ozellikle ¢ok katmanli ve geri
yayilimli modeli ile Oriintii siniflandirma problemlerinde sik¢a kullanilmaktadir. Cok
katmanli aglarda néronlar katmanlar seklinde organize edilmistir. Cok katmanli yapay sinir
aglarinin egitiminde geri yayilim (backpropagation) algoritmasi kullanilmistir. Burada tek
gizli katmana sahip bir ag yapisi1 yeterli olmustur. Sekil 2.29°da oldugu gibi, agimiz 5 girdi,

10 tane gizli noron ve bir ¢ikistan olusmaktadir. Cikis degeri (Y,) ile gecmis N gozlem
degerinden olusan girigler (Y, 5, Y, pyeeees Yy, ) arasindaki iligki denklem (2.57)" de

verilmistir [125].
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p N
Ve =W+ > W | Vo + ) vy [+€ (257)
j=1 i=1

Esitlik (2.57)’de, p gizlindron sayisini, w;, v; ndronlar arasindaki agirlik degerlerini,

f ise gizli katmanda kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu gostermektedir
[125]. Bu asamada, ¢calismalarda en ¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonlarindan biri olan

sigmoid fonksiyon (2.58) kullanilmustir.

1

1:(X):l+e

(2.58)

2.5.3.2. Destek Vektor Makineleri

Verileri en uygun olarak iki kategoriye ayiran n-boyutlu bir hiperdiizlem olusturmak
icin Destek Vektor Makinesi (DVM) kullanilmaktadir. Esasinda, DVM’de sigmoid bir
kernel fonksiyonu kullanan iki katmanli ileri beslemeli bir yapay sinir agina sahiptir [126].

Bu yontemde temel olarak dogrusal ayristirilabilen veri yapilari i¢in en iyi ayirici
hiperdiizlem belirlenerek siiflandirma gerceklestirilir. Ancak, ¢ogu smiflandirma
probleminde veriler uzaya dogrusal olarak dagilmamakta ve ayristirilamamaktadir.
Ozellikle, bu ¢alismada oldugu gibi yiiksek boyutlu veri ve 6zeliklerinin siiflandiriimasi
problemlerinde bu durumla siklikla karsilagiimaktadir. Bu yontemde 6znitelik uzayinda
dogrusal ayristirilamayan veriler c¢esitli doniisiimlerle farkli boyutta ve dogrusal
ayristirmanin gerceklestirilebilecegi 6znitelik uzaylarina tasinarak siniflandirilmaya ¢aligilir
[127-129].

Destek Vektor Makinelerinde karsilasilabilecek iki durum, verilerin lineer olarak
ayrilamayacak yapida olmasi veya lineer olarak ayrilabilecek bir yapida olmasidir. Lineer
olarak ayrilabilme durumu oldugunda, iki degerli veriler direkt olarak asir1 diizleme ayiric
(asir1 diizlem) ile ayrilabilmektedir. DVM’nin amaci, bu asir1 diizlem ayiricinin iki ayri

smifta bulunan 6rnek grubuna es uzaklikta olmasini saglamaktir [116].
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Sekil 2.30. Lineer ayrilabilme durumunda en uygun ayirici asir1

diizlem [128]
A2
A
o O
O Sif 1
y=+i
g O O
;0o0\" foo
O OO0
D Siif 2
> A1

Sekil 2.31. Birbirinden dogrusal olarak ayrilamayan veriler
[128, 130]

Lineer ayrilabilme durumunda veriler iki sinifa dogrusal bir diizlem ile ayrilabiliyordu.
Uygulamada bu durum her zaman gegerli olmayabilir. Yani dogrusal bir diizlem ile veriler
birbirinden ayrilmayabilir. Verilerin dogrusal olarak ayrilamadigi durumlarda dogrusal
olmayan siniflandiricilar kullanilir. Bu durumda giris uzay1 X’den daha yiiksek boyutlu
uzaya doniigiim yapilir ve siniflandirma islemi bu uzayda gergeklestirilir. H uzay1 olarak

ifade edilen bu uzaya olan doniisiim (2.59) ile ifade edilen @ déniisiimii ve K ¢ekirdek

fonksiyonlart ile gerceklestirilir [131].
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K(X,2) = ¢(x).4(2), vx,ze X

(2.59)

Bir¢ok uygulama alaninda oldugu gibi verilerinin siiflandirilmasinda da veri setinin

tam veya belirli bir hatayla dogrusal olarak ayrilmas1 miimkiin olmamaktadir. Bu durumda

veriler iizerinde smiflandirma islemi ¢ekirdek fonksiyonlari kullanilarak verinin ytiksek

boyutlu bagka bir uzaya tasinmasi ve bu uzayda dogrusal ayirici hiperdiizlemin aranmasi ile

gerceklestirilir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan diger ¢ekirdek fonksiyonlari: Dogrusal
(2.60), Polinomiyal (2.61), Radyal Tabanl (2.62), Sigmoid (2.63) ve RBF (2.65) ¢ekirdek

fonksiyonlaridir [131]. Bu asamada, dogrusal ayrilamayan veri kiimesi, radyal tabanli

cekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak dogrusal ayristirmanin gercgeklestirilebilecegi daha

ylksek boyutta bir uzaya tasmmastir.
K(x,z)=(x.z)

K(x,2) =(x.z+1)°

d >0 ¢ekirdek fonksiyonun derecesini belirleyen bir sabittir.

[x 2"
K(x,z) =exp(- 1=l
(%, z) =exp( 257 )

o >0 ¢ekirdek fonksiyonun genisligini belirleyen bir sabittir.

K(x,z) =tanh(yxz + ®)

K(x,z) = exp(—y [x—2|")

(2.60)

(2.61)

(2.62)

(2.63)

(2.64)
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2.5.3.3. k-En Yakin Komsu Simiflandirici

KEYK smiflandirici, egitim kiimesinin sinif etiketlerine dayanarak bilinmeyen siif
etiketini bulmay1 hedefler. Bu veri kiimesi biiyiik bir matristen olusabilir. Satirlar egitim
vektorleri (N) ve siitunlar egitim 6rnekleri (M) olarak adlandirilir. Sinif etiketini temsil eden
ek bir siitiin daha vardir. Belirli bir mesafe dlgiisii (6rnegin, Oklid ya da Manhattan)
kullanarak sorgu vektorii ve tiim egitim vektorlerin arasindaki mesafeleri hesaplayarak

siniflandiric1 ¢alismaktadir. Eger bir sorgu M boyutlar ile X ={X,, X,,...., X,,} olarak
tanimlanirsa ve N egitim vektorlerin her biri Yy, ={Yy;,Yy20 0 Yau ), Ve L={L,L,,..... Ly}
, egitim vektorlerin simif etiketi olursa, Oklid 6l¢iisii kullanarak bir egitim vektdrii Y ve bir
sorgu X arasindaki mesafe (2.65) ile hesaplanir. Burada D(X,Y), iki vektor X ve Y
arasindaki mesafedir [132, 133].

D(X,Y) = /i(xi -Y,,)’ (2.65)

Mesafe hesaplama fazinin sonunda, bir sorgu ve N egitim vektorlerin her birinin biitiin
orneklerinin arasindaki toplanmis mesafelere karsilik gelen N mesafeler karsilastirilir. Sonra
siiflandirici, K-minimum mesafeler elde eder ve K en yakin komsular veya KEYK olarak
bilinen K en yakin egitim vektorleri ile iligkili sinif etiketleri ile birlikte azalan bir sekilde
siralar. Son olarak, siniflandirict en ¢ok karsilagilan KEYK ye sorguyu atamak i¢in KEYK
izerinde bir oylama gerceklestirir. K-en yakin komsu yonteminde siniflandirma yapabilmek
icin ka¢ adet en yakin komsu sayisinin katilacagi, k gibi bir pozitif tam sayi ile belirtilir
[134]. Eger k=1 ise smiflandirmaya galistigimiz nesne en yakin komsusunun bulundugu
sinifa dahil olacaktir. Ornegin, Sekil 2.32°de w1, W2 Ve W3 olmak iizere ii¢ adet sinif oldugu

varsayilsin ve bilinmeyen bir X, ornegi smiflandirilmaya calisilsin. k=5 degeri i¢in 5 en

yakin komsu incelendiginde 4 adet komsunun w1 sinifinda oldugu, 1 adet komsunun ise w3

siifinda oldugu goriilmektedir. Baskin olan taraf wi oldugu i¢in X, 6rnegi w1 siifina dahil

olur.
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v

Sekil 2.32. k-en yakin siniflandirma 6rnegi [135]

Calismada, k- NN smiflandiricisinin K parametresi 1’den 10’ye kadar sirayla denenmis
ve dogruluk oranlar elde edilmistir. Siniflandirma sonuglar1 10-kat ¢aprazlama yontemi ile
elde edilmistir. 10 katli ¢apraz onaylamaya gore siniflandirma hatast en diisiik k=5 igin
olusmustur.

Capraz gecerlemede egitim kiimesi esit biiyiikliikteki birbiriyle kesismeyen
altkiimelere ayrilir. Her bir altkiime i¢in egitim geri kalan alt kiimelerin birlesim kiimesinde
yapilir. Test performansi ise ilgili altkiime {izerinde hesaplanir. Bir siniflandiricinin yeni
ornekler iizerindeki beklenen hata orami bu altkiimelerdeki hata oranlarinin ortalamasi
aliarak bulunur.

[lerleyen boliimde smiflandiricilarin performans degerlendirmesi yapilirken de benzer
sekilde smiflandiricilarin test sonuglarmin daha gilivenilir olmasi i¢in k-katli capraz
onaylama kullanilmistir. K-kath ¢apraz onaylamada, orijinal veri kiimesi, rasgele k tane alt
kiimeye boliinmiistiir [136]. Modeli test etmek i¢in onay verisi olarak K tane alt kiimeden tek
bir alt kiime alikonulmus ve geriye kalan k-1 alt kiime egitim verisi olarak kullanilmigtir.
Daha sonra bu ¢apraz onaylama islemi yani onay verisi olarak her bir Kk alt kiimesi
kullanilarak k kez tekrar edilmistir. Siniflandiricilarin test dogrulugunu, bu katlardan elde

edilen k sonuglarinin ortalamasi vermektedir [137, 138].
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Mean: 1359.23
Standart Deviation: 12.5275
Variance: 155458
Skewness0.108439
> Min: 1704, Max 2371
Kurtosis:2.57358 Mean: 2098.

.68
Energy0.0309719 )
300 Standart Deviation: 156 257
CRopvs Sl Variance: 23698

Skewness-0 372468

Entropy:3.40404

_ Sinif: Kemik

d) e)

Sekil 2.33. Bolgesel doku oznitelikleri ile egitimi tamamlanmis smiflandiricinin test
edilmesi: (a), (b), (c), bolgesel doku ornekleri ile 6zniteliklerin ¢ikarilmasi,
egitim i¢in etiketlenmesi (d), (e) girdi bir BTA’da sorgulanan bdlgelerin
siiflandirici ile taninmasi

Sekil 2.33’de uygulamasinin basit, siniflandirma basarisinin istenilen seviyede yiiksek
ve tepki siiresinin kisa olmasindan 6tiirii kullanilan k- NN siniflandiricisinin test edilmesi
goriilmektedir. Sekil 2.33’de goriildiigii tizere daha 6nce damar-kemik bolgelerinden alinan
orneklere ve tanimli etiketlere gore olusturulan 6grenme kiimesi iizerinden 6grenme
isleminin yapilmasi ve daha sonra sinifi belli olmayan bolgelerin bu danigsmanli 6grenmeye

sorularak siniflandirilmasi yapilmaktadir.
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2.5.4. Boliitlii Bolgelerin Simiflandirilmasi

Bu calismanin son isleme (post-processing) asamasinda faydalandigimiz
simiflandirma temelli karar verme mekanizmasi bir diger ¢alismamizda da kullanilmuistir
[139]. Bozkurt ve digerleri [139], bu tez kapsaminda bolge-tabanli aktif kontur ve

smiflandirma ile BTA goriintiilerinden karotid arter boliitlemesi ¢aligmasini yaptilar.

: . MGLH ve GLCM
S W Gt s OWME | G
8 cikariimasi ¢ veriseti
Off-line dznitelik ¢ikarimi Benzerlik dlglimii
Boliitlii bolgeler igin On-line
karar verme mekanizmasi
Boliitlii bdlgenin orijinal KNN Bolge: kemik
Aktif kontur ile Baliitl bolge > gri seviye degerlerinden > (‘.‘lznit!elikle_rin — < siniflandinic ile
béliitlenen bélgeler MGLH ve GLCM segilmesi karar-verme
Ozniteliklerin gikanimi

Bolge: damar

Sekil 2.34. Bolge-tabanli aktif kontur ve siiflandirma ile karotid arter boliitlemesinde
uygulanan yontemin genel blok diyagrami

Sekil 2.34’de BTA’dan bolge-tabanli aktif kontur ve smiflandirma ile karotid arter
boliitlemesinde uygulanan yontemin genel blok diyagrami goriilmektedir. Bu c¢alismada,
daha once ilgili doku boélgelerinden alinan orneklere gore egitim tamamlanmis bir
smiflandiriciya aktif kontur ile bolitli bir bolgenin sorularak damar-kemik ayirimini yapan
karar verici yap1 kurulmustur. Bozkurt ve digerleri [139] bu ¢alismada, daha 6nce damar-
kemik bolgelerinden alinan 6rneklere ve tanimh etiketlere gore olusturulan 6grenme kiimesi
lizerinden 6grenme isleminin yapilmasi ve daha sonra sinifi belli olmayan (aktif kontur
tabanli bolitleme ile boliitli) bolgelerin bu danismanli  6grenmeye sorularak
smiflandirilmasini yaptilar. Daha 6nce damar ve kemik bdlgelerinden 6rnek alinarak
olusturulan egitim verisi setindeki 6znitelik uzaymdaki her eksen bir tane 6rnek bolgenin

ozniteligini temsil eder. Ogrenme kiimesi, 6znitelik degerlerine gére dznitelik uzayma
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eklemis olan siniflandirma dncesi 6rneklerden ibarettir. En uygun siiflandirict se¢imi i¢in
oncelikle arama uzayindaki egitim verisinin dagilimi analiz edilmistir. Bu analizin
sonucunda sinifin dogrusal ayrilabilirlik derecesi BTA goriintiideki karotid arter damar
boliitlemesinde gerekli dogruluk seviyesi i¢in yeterli olmadig1 goriilmistiir. Bu yiizden
dogrusal olmayan smiflandirict kullanarak, k- NN smiflandiricist tercih edilmistir. Bu
asamada, damar ve kemik gibi gri-seviye degeri yiiksek olan bolgelerin aktif kontur tabanl
boliitlenmesi ve daha sonra boliitlii bolgelerin siniflandirilmasi islemi yapilmaktadir.

Bu sayede bu tezin son isleme asamasinda da faydalandigimiz béliitlii bolgelerin
siiflandirilmasi ile boliitlii bolgelerin damar ya da damar dis1 yapilar olduguna dair bir karar

verme mekanizmasi saglanmistir.
2.5.4.1. Bolge-Tabanh Aktif Kontur Béliitleme

Kontrast madde verilmis damar bolgeleri ve kemik bolgeler, BTA taramasi ile yliksek
gri seviye parlaklik seviyesine sahip bolgelerdir. Bu bolgelerin sinirlart bolge tabanli aktif
kontur boliitleme ile bulunmaktadir. Aktif kontur yontemi, sinirlari gelisen egriler ile tespit
edilen nesneleri boliitlemede etkin bir yol saglar [140]. Bolge tabanli aktif kontur modeli
aktif kontur hareketini yonlendirmek icin ilgili her bolgeyi belirli bir bolge tanimlayicisi
kullanarak tanimlamay1 hedefler ve goriintii gradyantini kullanmaz. Bu nedenle zayif nesne
sinirlart olan goriintiilerde daha i1yi performans verebilir. Bolge bazli aktif kontur modeli,
degisken diizeyde kiime yapisinda (framework) goriintii boliitlemesi i¢in global yogunluklu
enerji ayarlamasi temeline dayanir. Bu yontem, global goriintii bilgisinden etkili bir sekilde
faydalanir ve istenilen sinirda gelisen egriyi durdurmak i¢in herhangi bir kenar fonksiyonuna
bagl degildir.

Chan-Vese’nin "active contours without edges" yonteminde [141], fonksiyonel olarak
'minimal ayirma problemi' ve verilen egri (curve) C =0m, @ C Q bir agik kiime ile, ve iki

tane bilinmeyen sabit c, ve c, ile temsil edilmektedir. Chan-Vese, c,, c,ve C ile enerjiyi

minimize eden (2.66) ifadesini onermektedir.

FecC) = [ (m(xy)—c)dxdy+ [ (4,(xy)—c,) dudy+[C| (2.66)

1 =@ ,=0
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Bu yontemde, ilk iki terim iki kuvvete yorumlanir. ilk terim kontiirii kii¢iiltmek icin
olan kuvettir. Ikinci terim ise kontiirii genisletmek i¢in olan kuvvettir. Bu iki kuvvet kontur,
ilgilendigimiz nesnenin sinirlarina ulastigi zaman dengeli hale gelmektedir. Burada sadece

F, =0 ve F, =0 olmas1 durumunda enerji uydurmasi (energy fitting=0) tamamlanmakta,

aksi durumlarda ise devam etmektedir.

F(C)+F(C)= J. |/uo - C1|2 dx + j. |/uo - Cz|2 dx (2.67)

inside(C) outside(C)

F, ve F, nin sifir ve sifirdan biiylik olma gibi biitiin olas1 ihtimalleri gbz Oniine
alindiginda, egri C kontur nesnenin sinirlarinda oldugu zaman yani F, =0 ve F, =0

olmast durumunda sadece uydurma enerji (fitting energy) minimize edilmistir. Bunun
sonucunda artik C bir dengeye ulagsmistir. Dolayistyla nesnenin kontoru bulunabilmekte ve
boliitlemesi yapilabilmektedir. Bu sayede, gri seviye degeri yiiksek olan damar ve kemik

bolgelerinin sinirlar: belirlenerek damar ve kemik bolgeleri boliitlenmektedir.
2.5.4.2. Smflandiric ile Karar-Verme Mekanizmasi

Damar ve kemik gibi gri seviye degeri yiiksek olan bolgelerin boliitlenmesi sonrasinda,
damar ile birlikte kalan giiriiltii yapilarin damardan ayirt edilmesi gerekmektedir. BTA
goriintiilerinden sadece karotid artelerlerin boliitlenmesi i¢in, goriintiide kemik parcalarinin
ve damara benzer giiriiltiilerin ¢ikarilmasi1 gerekmektedir. Son isleme asamasinda kullanilan
smiflandirict ile karar-verme mekanizmas1 tam olarak bu ayirt etme islemini
gerceklestirmektedir. Sekil 2.35’de tersinir boliitleme ile damar boliitlemesi yapilmig
goriintii iizerinde uygulanan son isleme asamasi sonuglar1 bulunmaktadir. Bu asamada,
tersinir boliitleme sonras1 damar boéliitlemesi yapilan Sekil 2.35 (c¢)’deki goriintii {izerinden,
Sekil 2.35 (d)’deki gibi morfolojik islem uygulanmis, Sekil 2.35 (e)’deki gibi goriintiide
damar dis1 kalintilarin varligi gézlenmis olup bu kalintilarin siniflandirict ile ayirt edildigi
goriilmektedir. Burada ikili goriintiiniin renklendirilmesiyle damarlar mavi, damar dis1
kalintilar kirimiz1 olarak gosterilmistir. Sekil 2.35 (f)’de ise nihai sonu¢ damarlarin orijinal

goriintiide gosterimi yine renklendirilerek gosterilmistir.
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d) e)

Sekil 2.35. Tersinir boliitleme ile damar boliitlemesi yapilmig bir goriintii tizerinde son
isleme agsamasinin uygulanmast: (2) orijinal verinin 6n-islemden gegirilmesi, b)
tersinir yontem ile kemik dokunun c¢ikarilmasi, ¢) damar boliitlemesi, d)
morfolojik islemin uygulanmasi, e) siniflandirict ile karotid damar ve karotid
damar dis1 giiriiltiilerin birbirinden ayirt edilmesi f) sonu¢ damarlarin orijinal
goriintiide gdsterimi

Sekil 2.36’da benzer sekilde tersinir boliitleme ile damar boliitlemesi yapilmig goriintii
lizerinde uygulanan son isleme asamasi sonuglart bulunmaktadir. Bu asamada, tersinir
boliitleme sonras1 damar boliitlemesi yapilan Sekil 2.36 (b-¢)’deki goriintii tizerinden, Sekil
2.36 (d)’deki gibi morfolojik islem uygulanmis, Sekil 2.36 (e)’deki gibi goriintiide damar
dis1 kalintilarin varhigr gozlenmis olup bu kalintilarin siniflandirict ile ayirt edildigi
goriilmektedir. Burada ikili goriintiiniin renklendirilmesiyle damarlar mavi, damar dis1
kalintilar kirimizi olarak gosterilmistir. Sekil 2.36 (f)’de ise nihai sonug¢ damarlarin orijinal

goriintiide gdsterimi yine renklendirilerek gosterilmistir.
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d) e)

Sekil 2.36. Tersinir boliitleme ile damar boliitlemesi yapilmig bir goriintii {izerinde son
isleme agamasinin uygulanmasi: (a) orijinal verinin 6n-islemden gegirilmesi, b-
c) tersinir yontem ile kemik dokunun ¢ikarilmasi, d) damar béliitlemesi, e-f)
morfolojik islemin uygulanmasi ve sonrasinda Siniflandiric ile karotid damar
ve karotid damar dis1 giiriiltiilerin birbirinden ayirt edilmesi f) sonu¢ damarlarin
orijinal goriintiide gosterimi

Sekil-2.37°de bolge-tabanli aktif kontur boliitleme ile gri seviye degeri yiiksek olan
damar ve kemik bolgelerinin sinirlarinin belirlendigi goriilmektedir. Aktif kontur tabanl
boliitleme ile boliitlenmis sinifi belli olmayan bolgelerin danigmanli 6grenmeye sorularak
siiflandirilmast yapilmistir. Buna gore; kirmizi bolgeler kemik bolgelerini, mavi bdlgeler

ise damar bolgelerini gostermektedir.
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Sekil 2.37. Bolge-tabanli aktif kontur ve smiflandirma ile BTA goriintiilerinden
karotid arter boliitlemesi [139]

2.6. Damar Takibi

Sekil 2.38'da yontemin tiim asamalarinda yapilan islemler 6rnek bir BTA katmani igin
gosterilmektedir. Sekil 2.38 (a)’da goriintii 6n-islemeden gegirildikten sonra, Sekil 2.38 (b-
c¢)'de tersinir yaklasimla ilk olarak kemiklerin boliitlenmesi ve ¢ikartilmasindan sonra damar
boliitlemesi  yapilmaktadir. Sekil 2.38 (d)'den sonra sora-islemeasamasina gegerek
goriintiide morfolojik agma islemi yapilmaktadir. Sekil 2.38 (e)'de katmandaki tiim boliitlii
nesnelerin sekilsel 6zelligine bakilarak yaklasik olarak yuvarlak nesnelerin tespiti yapil-
maktadir, ok ile isaretli yerler bu kontrole uymaktadir. Sekil 2.38 (f)'de damarlarin giiriltii
ve kemik fragmentlerinden elimine edildigi goriilmektedir. Bu ayirim sonucunda damarin
(mavi bolgeler), kemigin (kirmiz1 bolgeler) olarak ayrisabildigi goriilmektedir. Sekil 2.38
(9)'de ok ile isaretli yerler gibi boliitlii nesneler varsa damarla iligkili olmayan kalintilarin
cikarilmasi 6zellikle damar siirekliligi dikkate alinarak damar takibi ile elenmektedir. Sekil

2.38 (h)'de tiim islemler ve damar takibi sonrasinda nihai damar boliitleme isleminin bu
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katman i¢in gerceklestigi goriilmektedir. Bu islemler ¢alisma uzayinda damar boliitlemesi

yapilacak tiim katmanlarda yapilmaktadir.

7 N 7 N
" b 1 .h
, @
t . %Y S,
VA RN ™
L]
N
e) f) h)

Sekil 2.38. Bir BTA diliminde damar bdliitlemesinde gergeklestirilen tim islemler: (a)
orijinal verinin dn-islemden gegirilmesi, b) tersinir yontem ile kemik dokunun
cikarilmasi, c¢) damar bolitlemesi, d) morfolojik islemin uygulanmasi, e)
sekilsel bilginin elde edilmesi, f) siniflandirict ile karotid damar ve karotid
damar dis1 giirtiltiilerin birbirinden ayirt edilmesi g) damar merkezlerinden
damar takibinin yapilmasi, h)sonug¢ damarlarin orijinal gériintiide gosterimi

Damar takibi asamasinda daha once iki boyutlu olarak her katmanda ¢ikarilan
damarlarin takibi, siireklilik esas alinarak yapilmaktadir. Sekil 2.39'deki gibi her katmanda
iki boyutlu kesit olarak damarlar boliitlenmistir. Bu asamada damarla iligkili olmayan
kalintilarin elimine edilmesi ya da tam tersi durumda bir katmanda bir damarin tamamen
kemige karigmasi durumunda alt ve iist katmanlarda damarin varligi kontrol edilerek o
bolgede lokal bolge biiyiitme ile damarin boliitlemesi yapilmaktadir. Damar boliitlemesinin
yapildig1 ¢alisma uzayimizda en alttaki ortak karotid arterlerden baslayarak yukar1 dogru
damar merkezini referans alarak siireklilik esasli damar takibi yapilmaktadir. Genelde en
alttaki Aort sah damarlarin oldugu katmandaki damarlarin etrafinda kemik olmadigi i¢in ve

damarlar hatasiz olarak bdliitlenebildigi icin bu damarlar1 baslangi¢ noktasi olarak
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alinmaktadir. Bu damarlar iki ana karotid ve iki tane vertebral damarlardir. Ornegin Sekil
2.40 (a)’da isaret edilen damar 1 nolu vertebral damarin baslangi¢ noktasidir. Sekil 2.40
(a)'daki eksenel goriintiidde iki ana Kkarotid iki tane de vertebral damar baslangi¢ noktasi
mevcuttur. Bu damarlar1 baslangi¢ noktalar1 alarak yukar1 dogru ¢alisma uzayimizda diger
katmanlarda buldugumuz biitin OKA, IKA, EKA ve VA damarlan takip ederek
bulundugumuz katmanin alt tabaka iist tabakasina bakarak damar takibi yapilmaktadir. Bu
islem, arada damar kopukluklarinin oldugu yerleri tespitte biiyiik kolaylik saglamaktadir. Bu
sekilde damar bolgeleri, lic boyutlu ortama gegmeden 6nce damarlarda alt iist katmanlarda

stireklilik olacak sekilde ¢alisma uzayimizda takip ederek birlestirilmektedir.

Sekil 2.39. Boliitlii damar en kesitlerinden damar merkezleri ile
stireklilik esasli damar takibinin gdsterimi

a)

Sekil 2.40. Aort bolgesinden damar takibi baslangi¢ noktasinin bir BTA tabakasindaki: a)
eksenel, b) koronal ve c) sagital gériiniimii
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2.7. Gorsellestirme

T1bbi goriintiilleme ve bilgisayar teknolojisindeki gelismelerle ile birlikte, tibbi klinikte
bliyiik degisim vardir. Tibbi goriintiilerin gorsellestirilmesi, quantitative ve qualitative
analiz yapabilmemiz i¢in iki boyutlu bir dizi goriintli kullanarak {i¢ boyutlu goriintii modeli
olusturma siirecidir. Tki boyutlu kesit gériintiilerden ii¢ boyutlu sezgisel model kurulumu,
tibbi goriintiileme verisi i¢in hastalik tespitinde teshis amacli temel istir. Boliitlenmis karotid
arter kesit goriintiilerinin, yeniden yapilandirma (reconstruction) ve gorsellestirme siireci;
3B yiizey isleme (surface-rendering) yeniden yapilandirma ve 3B dijital gorsellestirme
uygulamasini igerir. Bu agsamanin amaci daha 6nce boliitlenmis iki boyutlu goriintiilerden

3B yeniden yapilandirma isleminin ve gorsellestirmesinin yapilmasidir.

2.7.1. 3B Yeniden Yapilandirma

3B yeniden yapilandirma islemi Sekil 2.41°deki gibi, boliitlenmis 2B goriintii kiimesi
kullanilarak 3B voksel tabanli hacimsel veri olusturma islemidir. Iki boyutlu (2B) her BTA
goriintiisii hacimsel veri i¢inde kendi dogru konumuna yerlestirilir [142, 143]. Bunun
sonucunda, diger iki boyutlu goriintiilemeler ile bakildigimida biitiin 2B goriintii bilgisi
korunur. Bu c¢alismada yiiksek kontrast ile BT tarayicisindan paralel ¢ekilerek alinan 2B
gorilintli yigin1 verisine uygulanan boliitleme islemi tamamlandiktan sonra, bu asamada 3B

yeniden yapilandirma ile 3B hacimsel veri olusturulmustur.

3B - Gariintli
2B - Giriintil Yigin
3B- Yeniden Yapilandirma 'ﬁ@
| (3D-Reconstruction) \rE:Q -
S
> |
-

Sekil 2.41. 2B goriinti kiimesini kullanarak 3B voksel tabanli hacimsel
veri olusturma
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Yiizey isleme (surface rendering) ve hacim isleme (volume rendering) DICOM
goriintiiler i¢in i¢ boyutlu yeniden yapilandirma ve gorsellestime uygulamasi elde etmede
alisik yontemlerdir [144]. 3B veri alanindan kontur (contour) ¢ikarma ihtiyaci ile iso-surface
goriintiilemek i¢in bilgisayar goriintii teknolojisinden yararlanma islemi surface rendering
algoritmasi olarak tanimlanir. Marching Cubes, Dividing Cubes, ve Cuberille sik kullanilan
surface rendering yontemleridir [145]. Surface Rendering (SR) teknigi, iso-surfaces olarak
anilan ylizeyler (surfaces) kiimesi gibi 3B nesneyi gorsellestirir. Her yiizey biitiin katmanlar
tizerinde iso-value diye adlandirilan benzer intensity degerine sahip noktalar igerir [146].
Her ne zaman bir yapinin ylizeylerini yakin yapilardan (bas katmanindan kafatasi, viicut
katmanindan kan damar sistemi v.b.) ayr1 gérmek istedigimizde bu teknik kullanilir. SR
teknigi yliksek kontrastli veriler i¢in daha ¢ok kullanilir. Dolayisiyla mevcut orijinal DICOM
veriler yliksek kontrastli verilerden olustugu i¢in ¢calismanin bu agamasinda SR teknigi tercih
edilmistir. Iso-surfaces lerin yeniden yapilandirmasinda iki ana yéntem asagidaki gibi
diisiintilebilir. (1) Kontur tabanli yeniden yapilandirma (Contour based reconstruction): her
katmandan ¢ikarilan Iso-contours, iso-surfaces yaratmak igin birlestirilebilir. (2) Voxel
tabanli yeniden yapilandirma (voxel based reconstruction): Iso-surfaces ler, ayn1 iso-value
ya sahip voksellerden direk kurulur. Bu agamada iso-surfaces yeniden yapilandirmasinda
kontur tabanli yaklagimi tercih edilmistir.

Ug boyutlu yeniden yapilandirmada marching cubes algoritmasi kullanildi. Marching
cubes ii¢ boyutlu hacimsel veriden isosurfaces polygonal mesh elde etmek i¢in kullanilan
bilgisayar grafik algoritmasidir. Burada isosurface volume uzay1 i¢inde sabit bir degeri isaret
eder. Marching cubes, yalnizca vokseller (yani kiibik hiicreler) ile birlikte ¢aligir. Yiiriiyen
kiipler algoritmasiyla tiim kiibik hiicreler kesistirilir. VVokselleri bireysel olarak analiz
ederek, sayet sekiz kdse noktasi arzu edilen isovalue nin (isovalue, isosurface i¢in contour
degeridir) “yukaris1” ya da “asagis1” nda ise hizl1 ve kolayca belirlenebilir. Bu sekiz degerin
her biri kolaylikla 8 bitlik tek bit sayiyla ifade edilebilir. Oyleki, vokselin i-th verteksi
mevcut kartezyan koordinat sisteminde P noktasinin koordinatlaridir. g,, P (aslinda
isosurface deki iso-pointler bu noktalarda ayni 6zellik degerine sahiptir) noktasindaki

degerin fiziksel o6zelligidir, i-th verteksteki S durum degeri isosurfaceden ¢ikarilan verilen

nitelikteki C, ifadesi (2.68) ile ifade edilir [147].
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1 g 2G
S= (2.68)
0g<GC,

Problemin 28-1=255 miimkiin kombinasyon vardir. Bu biitiin 255 kombinasyon
geometrik simetri kullanilarak 15 den asagi benzersiz ¢oziime azaltilabilir. Bu noktada
kenarlar boyunca noktalar yaratmak i¢in ¢ogu uygulamalar, basit bir lookup tablosu ve

dogrusal enterpolasyon kullamr. Oyle ki, iki nokta P(x,y;,z,0;) ve P,(x,Y;,z,q;) olsun

dogrusal enterpolasyon teorsine gére iso-point P(X,Y,Z), (2.69) ile elde edilir [148].

X=X +Q(X; — %)
Y=Y, +Q(yj _Yi)
Z=1 +Q(Zj _Zi)

Q :(Qi _CO)(qj _Co)

(2.69)

Voksel kenarlar1 tizerinde bu iso-pointler hesaplandiktan sonra, bu iso-pointler bir
licgen ya da ¢okgen seklinde isosurface in parcasi formunda bilestirilir. Bu islemden sonra
vokseller baglanabilirlik ile birbirlerine baglanir ve otomatik bir sekilde istenilen bdlgenin
ticgen tabanli tel cergeve goriintiisii ¢ikarilir. Bdyle isosurface goriintiislinii gostermek i¢in;
verteks normalleri verilmeli, vertices ve ii¢ koordinat boyunca merkezi farklar alinarak
voksel kenarlar1 boyunca enterpolasyon, gradyan kullanilarak hesaplanabilir. Bu koordinat

eksenleri [147];

ooy DO Y520 - DGy Y5 2)
9,(i, 1. k) = Ax
D(x,Vy. -D(x;,y;
N (2.70)
. _D(Xilyj7zk+1)_D(Xi'ylek—1)
9,01, J.k) = Az

Esitlik (2.70)’de D(x,Y,;,z), katman k da piksel (i, j) deki yogunlugu (density)

gosterir. AX,AY,AZ kiip kenar uzunluklaridir.
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Ayrik 3B yumusatma (Smoothing) algoritmasi sayesinde, orjinal olanlar arasindaki
enterpolasyonlu katmanlar hesaplanmaktadir. Bu yontem, her bir dilim iginde piksel
¢oziiniirliik ve kesit aras1 mesafesi arasindaki farka ragmen her boyutta homojen olan bir
geometrik modelin bilgisayarli hesabini saglamaktadir [149]. Sekil 2.42°de ITK ile
yumusatma, 3B yeniden yapilandirma islemi 6ncesi ve sonras1 3B goriintii ve bir katmandaki

degisiklik goriilmektedir.

b)

Sekil 2.42. 3B yeniden yapilandirmanin a-) yumusatma oncesi, b-)yumusatma sonrasi

2.7.2. 3B Gorsellestirme

Bu c¢alismada, DICOM verisinin yiizey ¢ikarimi i¢in ITK [150] ve sonucu
goriintiilemek i¢in ise VTK [151] kullanildi. VTK, acik kaynak kodlu 3B bilgisayar
grafikleri, modelleme, goriintii isleme, volume rendering, bilimsel ve bilgi gorsellestirme
icin serbest¢e kullanilabilir yazilim sistemidir. VTK gorsellestirme icin, cok genis ve ¢esitli
gelismis gorsellestirme ve volume isleme algoritmalarini destekleyen bir agik kaynak kodlu
yazilim paketidir. VTK, bizim tibbi gorsellestirmemize kolaylik ve imkan saglayacak, ¢ok
cesitli genis gorsellestirme algoritmalari ve ileri modelleme teknikleri ile entegre edilmis

C++ smuf kiitiiphanesini i¢ermektedir. VTK ile rahatlikla rekonstriiksiyon sonucunu
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goriintiileyebiliriz. Tecriibeler tibbi goriintiiyii rekonstriiksiyon etmek i¢in ITK ve VTK nin
entegre edilmesinin uygun bir yol oldugunu gostermektedir. ITK-SNAP [152] bu amagcla
C++ ile gelistirilmis agik kaynak kodlu bir yazilimdir. ITK-SNAP, medikal goriintiilerin ii¢
boyutlu anatomik yapilarin boliitlemesine yonelik ITK {izerine kurulu bir agik kaynak kodlu
yazilim paketidir. ITK-SNAP, boliitleme islemini yar1 otomatik sekilde kullanici rehberli ve
kullanict dostu arayiiz saglar. Kaynak kodu aktif gelistirilmektedir, serbestge kullanilabilir
ve kullanicilar1 giderek artan bir topluluga sahiptir. Bu asamada, VTK kullanarak bir 6nceki
asamadan Dboliitlemesi yapilmis katman goriintiiler kullanarak 3B dijital yeniden
yapilandirma islemi gergeklestirildi, daha sonra ITK-SNAP kullanarak, karotid arter damar
yapilarinin tamamen gorsellestirilmesi yapildi. Sekil 2.43'daki gibi gorsellestirilmis arag ile
kullanicilar, OKA, EKA, IKA, ve VA’ leri yakinlastirma (zoomed), kaydirma (paned), ve
dondiirme (rotated) yapabilirler. Orthogonal axial, coronal, and sagittal diizlemler (planes)

goriintiilebilir. Bu sayede damar degerlendirmesi daha rahat yapilabilmektedir.

Sekil 2.43. VTK ile gorsellestirme ve ITK-SNAP ile boliitlii artelerin eksenel,
koronal ve sagittal diizlemlerinin gosterilmesi



3. BULGULAR

3.1. Karsilastirma Yapilan Veri Setleri

MICCAI’2009 veri seti de ¢alismada referans olarak kullanilmistir. Bu BTA veri seti
tic farkli tip merkezinden alinarak olusturulmustur. Catallagma ve internal karotid arterlerin
onemine dikkat ¢ceken Hameeteman ve ark. (2011),¢atallasma diliminden itibaren Eksternal
karotid arter (EKA)’ya 20 mm’lik mesafede ve Internal karotid arter (IKA)’ya catallasma

referans diliminden 40 mm’lik uzakliga kadar olan kisimdan veri setini kullanmay1

onermislerdir [153].

MICCAI’2009 veri seti igerisinde 15 BTA goriintiisii mevcuttur. Her BTA goriintiist
466-786 arasinda dilimden olugmaktadir. Her BTA’da bu ¢alisma uzayinda c¢atallagsma
noktasini referans alarak catallasma diliminden itibaren yukar1 40 mm ve asagi 20 mm

olacak sekilde yaklagik 95-134 dilimde damarlar isaretli olarak bulunmaktadir.

Tablo 3.1. MICCAI’2009 veri seti icerigi

Dilim Calisma uzayindaki Isaretli damar
BTA Sayisi dilim sayis1 sayisl
1 516 95 133
2 501 96 135
3 466 97 133
4 497 100 138
5 504 95 135
6 524 97 137
7 491 98 140
8 564 97 132
9 539 96 134
10 786 121 158
11 711 121 167
12 570 121 177
13 673 134 182
14 666 134 201
15 748 134 104
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MICCATI’2009 veri seti icerisinde 15 BTA goriintiisii mevcuttur. Her BTA goriintiisii
466-786 arasinda dilimden olusmaktadir. Her BTA’da bu calisma uzayinda catallasma
noktasini referans alarak catallasma diliminden itibaren yukar1 40 mm ve asagr 20 mm

olacak sekilde yaklasik 95-134 dilimde damarlar isaretli olarak bulunmaktadir.

Tablo 3.2. Farabi veri seti igerigi

Calisma Uzman tarafindan | Uzman dogrulamasi
uzayindaki isaretlenen ile isaretlenen

BTA | Dilim Sayisi dilim sayis1 damar sayisi damar sayisi

1 361 175 65 790

2 379 166 66 784

3 372 155 59 786

4 363 169 63 T

5 352 177 61 728

6 347 165 54 811

7 390 158 59 829

8 375 167 62 835

9 365 173 64 794

10 378 181 67 827

11 383 176 58 732

12 358 161 66 719

13 344 168 65 748

14 389 172 68 757

15 396 180 60 772

Calismada kullanilan bir diger karsilastirma veri seti, Farabi veri setidir. Karadeniz
Teknik Universitesi Farabi Hastanesi Radyoloji boliimiinden 15 farkli hastaya ait BTA verisi
alinarak olusturulmustur. Her BTA verisi 347-390 aras1 degisen ¢ok sayida dilim goriintiiden
ibarettir. DICOM gériintiileme yazilimiyla el ile damar isaretlemesi yaptirilmistir. Oncelikle,
farkli BTA goriintiilerindeki rasgele segilen katmanlara radyoloji uzmanina el-ile
isaretlemesi yoluyla damar isaretlemesi yaptirilmistir. Daha sonra bu bilgi 1s181nda,
karsilastirma yapabilecek veri setini artirabilmek ig¢in, ¢alisma uzayinda bulunan tim
imternal ve vertebral karotid arter yapilarinin isaretlemesi yapilmis olup, isaretli bolgelerin

uzman tarafindan dogrulamasi yapilmistir.
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3.2. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Yontemin performansini degerlendirmek igin, ti¢ tip oOlgiit kullanilmigtir. (1)
Istatistiksel-tabanl1 lgiitler, (2) Alan-tabanh dlgiitler ve (3) Uzaklik-tabanl dl¢iitlerdir [153-
157]. Yontemin performansi, dogruluk (accuracy) ve tiretkenlik (reproducibility) agisindan
bir radyoloji uzmani tarafindan manuel olarak isaretlenen boliitlemeler ile kiyaslama
yaparak degerlendirilmistir. Benzer sekilde, MICCAI’2009 veri setindeki egitim sonuglarina

gore testler yapilmistir.

3.2.1. istatistiksel-tabanh Olciitler

Boliitlemenin performansini 6lgmek i¢in Tablo 3.3’deki damar i¢in hata matrisi

tablosu kullanilir.

Tablo 3.3. Damar i¢in hata matrisi tanimi

Damar mevcut Damar yok
Damar tespit edildi Dogru Pozitif (TP) | Yanlis Pozitif (FP)
Damar tespit edilmedi | Yanlis Negatif (FN) | Dogru Negatif (TN)

Istatistiksel ol¢iim yapabilmek icin ©Oncelikle, Sekil 3.1°de gdsterildigi gibi,
yontemimiz ile bdliitlemis goriintiinlin dogrulugunu karsilastirmada kullanilan alanlar
tanimlandi. TP; ger¢ek pozitif piksellerin sayisidir, yani otomatik ve manuel boliitlemenin
birebir eslendigi piksel sayisidir. FP; hatali pozitif piksellerin sayisidir, yani otomatik
boliitlemenin boliitledigi, ancak manuel boliitlemenin yapmadigr piksel sayisidir. TN;
gercek hatali piksel sayisidir, yani otomatik ve manuel boliitlemenin boliitlii olarak
eslesmedigi piksel sayisini belirtir. FN; hatali negatif piksellerin sayisidir, yani manuel
boliitlenenin boliitlii olarak gosterdigi, ancak otomatik boliitlemenin yapmadigi piksel
sayisidir. Bu tanimlart kullanarak agagidaki istatistiksel ve alan-tabanli bazi performans

metrikler ¢ikarilmistir [156].
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Manuel olarak boliitlenmis alan Yontemimiz ile bolitlenmis alan

Sekil 3.1. Yontemimiz ile boliitlemis goriintiiniin dogrulugunu
karsilagtirmak i¢in kullanilan alanlar [157]

Duyarlilik, sistemin pozitif 6rnekleri hangi dogruluk yiizdesi ile siniflandirildigini

gostermektedir. (3.1) seklinde hesaplanir.
Duyarlilik (Sensitivity-SE)=TP/ (TP-I-FN) (3.1)

Ozgiilliik (3.2)’de gériildiigii iizere sistemin negatif drnekleri hangi dogruluk yiizdesi

ile simiflandirdigini gosterir.
Ozgulluk (Specificity -SP)=TN/(TN+FP) (3.2)

Hassasiyet Olgiitii siniflandirma sonuglari arasindaki dogru tahmin edilen 6rneklerin

oranini vermektedir. (3.3) ile hesaplanir.
Hassasiyet (Precision -PR)=TP/(TP+FP) (3.3)

Hata matrisi iizerinden sistemin hangi yiizde ile dogru tahmin yaptiginin 6l¢iitii olan

dogruluk (accuracy) orani (3.4)’deki gibi hesaplanir.

Dogruluk (Accuracy-ACC) = (TP + TN)/(TP + FP + TN + FN) (3.4)



108

3.2.2. Alan- tabanh Olgiitler

Boliitleme tekniginin gecerliligi, yontem sayesinde otomatik olarak lumen sinirlari
¢ikarilan damarlarin, manuel olarak uzman klinik¢i tarafindan sinirlari belirtilen alanlara
karsilik gelen yerlerin karsilastirmasi ile yapilmaktadir.

Alan ortiismesi (Area Overlap-AO) alanlarin st iliste gelme oranmidir, yontem

tarafindan dogru olarak tanimlanan orantili alan1 dlger [156, 157].
TP

Alanorti AOQ)=—x100% .
sme (AO) TP+FN+FPX 0 (3.5)

Alan farki (Area Difference- AD) alan farki, yontem tarafindan hatali olarak saptanan
oransal alani olger.
FP+FN

Alanfarki(AD)=————x100%
AP o N Rp <100 (3.6)

Zar benzerligi (Dice Smilarity- DS), iki boliitlemenin benzerlik dl¢iitiidiir [155]. Bu
metrik iki veri (manuel ve otomatik boliitleme) arasindaki uyusma seviyesini 6l¢gmek i¢in
kullanilmistir. Alan i¢in benzerlik katsayisi (3.7) ile hacimsel olarak yiizey icin benzerlik

(3.8) ile ifade edilmektedir. R,, ve R, manuel ve algoritma tarafindan olusturulan

ylizeylerin ¢evreledigi bolgeleri gosterir.

DS,=2x(TP)/ ((TP+FN)+(FP+TP)) (3.7)
_2(Ry MRy
D3, = R, +R, (38)

3.2.3. Uzaklik- tabanh Olgiitler

Uzaklik-tabanli dlgiitler 2B (iki-boyut) i¢in kontur (contour) bazli ve 3B (ii¢-boyut)

icin ylizey (surface) bazli ele alinmstir.
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Bu 6l¢iit, manuel ve yontem ile boliitlenmis iki tane 2B nesnesi arasinda uyumsuzluk
derecesi Olglimii i¢in kullanilabilir. Algoritmanin boélitledigi kontur (A)’nin koselerini

{a,:1=1..K} ve manuel boéliitlenmis kontur (M)’nin kdselerini {m,:n=1...N}olarak
alinir. Daha sonra bir kdse a, (kontur A) ve kontur M arasindaki uzaklik (3.8) gibi ifade
edilir [157].

d(a,M)= mnin||ai —m,| (3.8)

Ortalama mutlak fark (Mean Absolute Difference-MAD), her goriintii igin
boliitlemede ortalama uzaksal hatayr temsil eder. Bu metrik, ylizey pikseller arasindaki

mesafeleri kullanarak iki ylizey arasindaki ortalama farkin tahmininin 6l¢iitiidiir.

MAD :%id(ai, M) (3.9)

Ortalama yiizey uzakligi (Mean surface distance- MSD) metrigi, 3B’de yiizey
vokselleri arasindaki mesafeleri kullanarak iki yiizey arasindaki ortalama farki dlger. (3.10)

ile hesaplanir. Bu formiildeki sdm,ve sdm = referans (manuel) ve Onerilen yontem

boliitlemesinin isaretlenmis uzaklik haritalaridir. S ve S = limen sinir ylizeyleri ve |Si| ise

ylizey S; 'nin ylizey alanidir (6rnek: |Si| = IdS ).
S

Hsdmp‘ds j|sdmr|

= +2 (3.10)

MSD =
S| S,|

X

N |-

RMSE, uzakligin ortalama karesel hatanin karekokiidiir (root-mean-squared-error
(RMSE) of distance). RMSSD ise 3B’de yiizey (surface) uzakligi igin ayni ifadenin
karsiligidir.
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RMSE = \/%id(ai, M)? (3.11)

jsdmpzds Isdmrz
SP

RMSSD = % x| 2 +

(3.12)
S| s

d

Maksimum uzaklik farki (Hausdorff uzakligi- MAXD), her goriintii i¢in boliitlemede
maksimum hatay1 temsil etmektedir. Hausdorff uzakligi, 3B’de yiizey icin MAXSD ile ifade

edilir.
b Y
max {d (d,, d)}
Sekil 3.2. Maksimum uzaklik farki (Hausdorff uzakligi)
[158]
MAXD =max {d (a;,M)} (3.13)

ie[1K]

MAXSD = % x(m%x(‘sdmp(x)‘) + m%x(|sdmr(x)|)j (3.14)
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3.3. Siniflandiricilarin Performans Degerlendirmesi

Boliim 2’de bahsi gegen damar, kemik ve diger dokulardan alinan lokal &rneklerden
danismanli 6grenme ile egitimi tamamlanmis karar verme mekanizmasi {izerinden makine
ogrenmesi yontemleri ile olusturulan farkli siniflandiricilarin dogruluklari tablosu Tablo 3.4
ve grafigi Sekil-3.3’deki gibidir. Bu tabloya goére en iyi siniflandirict dogrulugu % 98,8 ile
DVM ile elde edilmistir.

Siiflandirict performansi karmasiklik (confusion) matrisinden; dogruluk (accuracy),
duyarlilik (sensitivity), hassasiyet (specificity), Matthews korelasyon katsayis1 (MKK), F-
Olgiisii (F-score), negatif éngor degeri (negative predictive value-NPV) hesaplanarak

degerlendirilmistir.
Farkl1 siniflandiricilarin gegerlilik 6l¢iileri
1,0000
0,9900
0,9800
0,9700
0,9600
0,9500 I
0,9400 3
Dogruluk F- Olgusu Duyarhhk Ozgulluk NO
EDVM mYSA aKEYK
Sekil 3.3. Farkli siniflandiricilarin gegerlilik 6l¢iileri grafigi
Tablo 3.4. Farkli siniflandiricilarin gegerlilik 6l¢ii sonuglari
Dogruluk F-Olgiisii | MKK | Duyarlilik | Ozgiilliik | NOD
(%) (%)
DVM | 98,8 0,9879 0,9763 | 0,9999 0,9766 99,4
YSA 98,7 0,9799 0,9645 | 0,9885 0,9748 98,4
KEYK | 98,4 0,9765 0,961 | 0,9874 0,9712 98,2
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Boliim 2’de veri boyutunun artmasi ile boyut indirgemeye duyulan gereksinimden
bahsedilmistir. Zaman ve siniflandiricilarin dogrulugu agisindan boyut indirgemenin kazang

saglayip saglamadig lizerine degerlendirme yapilmistir.

Tablo 3.5. Boyut indirgeme islemi yapilmadan once siniflandiricilarin
dogrulugu ve siireleri

KEYK | DVM YSA
Dogruluk (%) 94,8 95,6 95,8
Siire (saniye) 60,6 64,78 528

Tablo 3.6. Boyut indirgeme islemi sonrasi siniflandiricilarin dogrulugu ve

sureleri
KEYK DVM YSA
Dogruluk (%) 98,4 98,7 98,8
Siire (saniye) 15,54 16,22 112

3.4. Boliitleme Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Boliim 2’de damar boliitlemesinde kullanilan bolge biiyiitme ve rassal yiiriiyiis
yontemlerinin boliitleme basarisi sonuglari istatiksel, alan ve uzaklik tabanl 6l¢iitlere gore
incelenmistir.

Tersinir yontemin uygulamadaki basarisi, Farabi veri seti tizerinden egitim verisindeki
manuel isaretlemere gore alan ve uzaklik tabanli Olciitlere goére kiyaslama ile
degerlendirilmistir. Ayni sekilde MICCAI’2009 veri seti lizerinde yontemin uygulanmasi
sonrasi elde edilen sonugclar literatiirdeki degerlendirme kriterleri baz alinarak, literatiirdeki

mevcut sonuclar ile karsilastirilmistir.
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-

d)

c)
Bélge biiyiitme (BB) Rassal yiirityiis (RY)

-

e) f)
Bolge biiyiitme (BB) Rassal yiiriyiis (RY)

Sekil 3.4. Damar boéliitlemesinde BB ve RY yontemlerinin boliitleme
sonuglarmin  kiyaslanmasi: a) orijinal BTA, b)
yakinlagtirllmig goriintii, c-d) BB ve RY boliitleme
sonucunun (mavi) ve manuel isaretleme (yesil) gosterimi, e-
f) BB ve RY bdliitlemenin manuel olanla kiyaslanmasi
yesil: ortlisen (overlap), mavi:fazla (over), kirmizi: altinda
(under) boliitlemeyi gosterir

Tablo 3.7. Damar boliitlemede BB ve RY yontemlerinin basari kiyaslamasi

AO |AD DSA MAD |RMSE |MAXD

SE SP ACC |PR (%) | (%) (mm) | (mm) (mm)
BB ]0.9927{0.9997|0.9996|0.9310| 90.46| 9.54|92.08| 0.10 0.39 2.24
RY ]0.9903{0.9997|0.9996|0.9344| 90.59| 9.41|92.25| 0.11 0.41 2.45
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Bu tez kapsaminda yapilan bir ¢alismada [86]; Bolge biiyiitme (BB) ve Rassal yiiriiyiis
(RY) yontemlerinin damar boliitlemesi sonucglarinin karsilastirmast  yapilmigtir. Bu
calismada, 10 farkli BTA goriintiilerinden, rasgele dilimlerden alinan 56 farkli goriintii
tizerinden damar bdliitleme karsilastirmasi yapilmistir. Sekil 3.4’deki gibi boliitleme
yontemi ile bulunan damarlarin manuel ile kiyaslamasi ile 2B’de istatistiksel, alan ve uzaklik
tabanli sonuglart Tablo 3.8 ve Tablo 3.9°da ¢ikarilmistir [86]. Bu sonuglara gore; bolge
bliylitme yontemi ile %99 dogruluk, %89 Dice benzerligi, 0,12 mm uzakligin ortalama
mutlak farki (MAD) elde edilmistir. Rassal yiirliylis yontemi ile, %99 dogruluk, %90 Dice
benzerligi, 0,11 mm MAD elde edilmistir.

Tablo 3.8. Damar boliitlemede, BB yonteminin 56 goriintii iizerinde basar1 degerlendirmesi

BTA|Goriinti [statistiksel sonuglar Alan-tabanh sonuglar Uzaklik-tabanh sonuglar
sayist  ||SE SP ACC |PR AO (%) |AD (%) | DSA(%) || MAD(mm) |RMSE(mm) [MAXD(mm)

1 5 0.7875(0.9998(0.9994|0.9999|| 85.76 | 14.24 | 88.56 0.11 0.35 2.18
2 7 0.8512(0.9998(0.9994|0.9492| 80.66 | 19.34 | 88.13 0.13 0.43 2.26
3 6 0.9518(0.9996(0.9996|0.9397|| 88.92 | 11.08 | 87.15 0.15 0.38 2.32
4 4 0.9811]0.9998|0.9997{0.9382| 92.75 [ 7.25 | 92.32 0.07 0.29 1.96
5 5 0.7891(0.9997(0.9995|0.9413|| 90.25 | 9.75 | 89.32 0.09 0.31 2.18
6 6 0.8347(0.9999(0.9994|0.9582|| 78.48 | 21.52 | 88.24 0.13 0.42 2.26
7 8 0.7917(0.9999(0.9996|0.9512| 83.78 | 16.22 | 89.49 0.10 0.33 2.20
8 6 0.9815(0.9998(0.9997|0.9346| 91.88 | 8.12 | 90.17 0.15 0.40 2.27
9 5 0.9515(0.9997(0.9995|0.9428| 78.87 | 21.13 | 87.47 0.14 0.39 2.29
10 4 0.9785[0.9995(0.9994|0.9512|| 89.85 | 10.15 | 89.58 0.12 0.41 2.23

Tablo 3.9. Damar boliitlemede, RY yonteminin 56 goriintii izerinde basar1 degerlendirmesi

BTA|Goriintii Istatistiksel sonuglar Alan-tabanh sonuglar Uzaklik-tabanh sonuglar
sayist  |[SE SP ACC |PR AO (%) |AD (%) | DSA(%) || MAD(mm) |RMSE(mm) [MAXD(mm)

1 5 0.7928(0.9998(0.9995|0.9998|| 86.39 | 13.61 | 89.26 0.10 0.30 2.10
2 7 0.8672(0.9998(0.9994|0.9491| 81.99 | 1.01 | 88.96 0.12 0.41 2.21
3 6 0.9676(0.9996(0.9996|0.9488| 89.25 | 10.75 | 88.26 0.14 0.35 2.26
4 4 0.9862(0.9998(0.9997{0.9391| 93.59 | 6.41 | 93.10 0.06 0.27 1.90
5 5 0.7982(0.9997(0.9995|0.9495| 91.17 | 8.83 | 90.11 0.08 0.29 2.11
6 6 0.8472(0.9999(0.9994|0.9591| 79.17 | 20.83 | 88.98 0.12 0.41 2.24
7 8 0.8169(0.9999(0.9996|0.9591| 84.89 | 15.11 | 90.22 0.09 0.29 2.13
8 6 0.9854(0.9998(0.9997(0.9425(| 92.25 [ 7.75 | 90.34 0.14 0.37 2.21
9 5 0.9779(0.9997(0.9995|0.9568| 80.33 | 19.67 | 88.69 0.13 0.34 2.22
10 4 0.9892(0.9995(0.9994|0.9611| 90.59 | 9.41 | 90.11 0.10 0.38 2.15
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Tersinir boliitleme yaklagiminda, kemik dokunun boliitlenmesi ve ¢ikarilmasi ve
sonrasinda damar boliitlemesi yapilmasinda farkli yaklagimlar bu asamalarda uygulanmastir.
Kemik boliitlemesi ayr1 ayr1 bolge biiylitme (BB) ve rassal yiiriiylis (RY) yontemleri ile
gerceklestirilmistir. Benzer sekilde damar boliitlemesinde de farkli yontemler ile
calisilmigtir. Bu karsilastirma sonucuna gore, tohum noktalarinin ilklendirilmesi her iki
yontemde de ayni1 esik araliklarindan verilse de, boliitleme performanslarinda farkli sonuglar
elde edilmistir. Tablo 3.10 sonucuna gore, kemik boliitlemesinde BB yaklasimini, damar
boliitlemesinde RY yaklasimi ile tersinir yontem uygulandiginda en iyi Dice benzerligi,
%92,75 elde edilmistir. En diisiik ortalama yiizey uzakligi (MSD), 0.16 mm ile elde

edilmistir.

Tablo 3.10. Tersinir boéliitleme ile kemik/damar boliitlemesine farkli yontemlerin
uygulanmasindan elde edilen uzaklik-tabanli basar1 karsilastirmasi

Tersinir boliitleme
Kemik boliitleme ve ¢ikarma | Damar bolitleme | DSY(%) [MSD(mm) [RMSSD(mm) | MAXSD(mm)
Yaklagim 1 RY RY 88.43 0.32 0.40 2,71
Yaklagim 2 RY BB 89.26 0.30 0.38 2.27
Yaklagim 3 BB BB 92.20 0.18 0.26 1.78
Yaklagim 4 BB RY 92.75 0.16 0.24 1.72

Tablo 3.11. Tersinir boliitlemenin uygulanmasi ile farkli damar noktalarindaki uzaklik ve

alan tabanli ortalama basar1 sonuclari

MAD(mm) | RMSE(mm) | MAXD(mm) AO (%) AD (%) DSA(%)
Ortalama|Std |Ortalama|Std |Ortalama |Std |Ortalama|Std |[Ortalama|Std [Ortalama |Std
OKA 0.10 |0.04| 0.36 |0.22| 1,73 (0.9 92.25 |4,25| 7,75 |4,32| 93.14 (3,21
IKA 0.11 |0.03| 0.35 |0.20| 1,89 |0.8| 91.78 |3,20| 8,22 5,29 92.91 |2,05
EKA 0.13 |0.05| 0.38 |0.25| 2,45 |1.2| 9158 |3,16] 8,42 |(2,25| 91.83 |2,88
VA 0.12 |0.03| 0.33 |0.18| 1,96 |0.9| 90.46 |544| 954 |6,41| 89.16 |3,69
Karotid ¢atallasma | 0.15 [0.06| 0.40 |0.21| 2,64 |1.1| 89.87 |4,10| 10,13 (4,52 88.91 |3,24
Tiim arterler 0.12 |0.05| 0.37 |0.19| 1,85 |0.7| 91.33 |6,85| 8,67 |3,48| 92.75 |2,75

Tersinir yontemle, kemik boliitlemesinde BB yaklagimini, damar boliitlemesinde RY
yaklagimi Farabi veri setine uygulanmistir. Daha sonra radyoloji uzmani kontroliinde farkli
BTA goriintiilerindeki farklt damar noktalarindaki uygulanan yontemin performans
degerlendirilmesi yapilmistir. Bu farkli damar noktalari; ortak karotid arter (OKA), internal

karotid arter (IKA), eksternal karotid arter (EKA), vertebral arter (VA) ve alinan tiim
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ornekleri ortalamasi tiim arterler olacak sekilde kategorize edilmistir. Bu kategoriye gore
farkli damar noktalarinda performans degerlendirilmesi yapilmigtir. Buna goére, Tablo
3.11’de OKA noktalarinda en iyi Dice benzerligi, %93,14 olarak, en diisiik ise Dice
benzerligi %88,91 ile karorid catallasma ve %89,16 ile VA noktalarindan elde edilmistir.

Sekil 3.5. Goriintiilerdeki 6rnek farkli damar noktalar1 ve bdliitleme
sonuglari

Tersinir yontemin Farabi veri setine uygulanmasi ile ortalama Dice benzerligi,

%92.75, ortalama ylizey uzakligi (MSD) ise 0.16 olarak elde edilmistir.
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Tablo 3.12. Farabi 15 BTA verisine uygulanan tersinir yontemin performans

degerlendirmesi

BTA | DSY(%) [MSD(mm) |RMSSD(mm) |MAXSD(mm) |Islem siiresi
1 93.80 0.18 0.26 1,54 489
2 93.40 0.17 0.24 1,72 360
3 93.70 0.16 0.23 1,45 602
4 89.90 0.18 0.25 2,34 482
5 92.80 0.17 0.23 1,65 389
6 92.60 0.15 0.22 1,68 645
7 92.50 0.16 0.24 1,88 597
8 92.80 0.15 0.23 1,69 496
9 91.30 0.17 0.24 2,21 680
10 93.10 0.19 0.25 1,48 620
11 91.70 0.17 0.26 1,87 535
12 92.40 0.15 0.23 1,63 566
13 93.60 0.16 0.24 1,82 372
14 93.80 0.18 0.26 1,49 402
15 93.90 0.20 0.25 141 475
Ort: 92.75 0.16 0.24 1,72 | 514(std = 103)

MICCAI’2009 veri seti bolitlemesinde, Oncelikle kemik boliitlemesinde BB
yaklagimini, damar bdliitlemesinde RY yaklasimi ile sonuglar alinmistir. Burada bolge
biiyiitme isleminde bir vokselin komsulari ile olan benzerligi geneleksel ve hizli yontem olan
ortalama ve standart sapmaya bakilarak isletilmistir. Daha sonra bu tersinir yontem
voksellerin dokusal tabanli benzerligini dikkate alarak tekrar diizenlemistir. Dokusal tabanli
bolge boliitleme dncesinde tersinir yontemle, Tablo 3.13°de goriildiigii gibi, Dice benzerligi
9%90,18 olarak elde edilmistir. Bu yontemle tersinir yontemin ¢alisma siiresi 2 dakika olarak
Olciilmiistiir.

Benzerlik kriteri, bolgenin dokusal 6zelliklere bakilarak olugturulmustur. Doku tabanli
bolge boliitlemede, dokusal tabanli benzerlik kriteri g6z Oniinde bulundurularak esik
degerinin se¢imi otomatiklestirilmistir. Bolge biiyilitme isleminde, her vokselin yerel doku
tanimlayicilart kullanilmistir. Bir vokselin dokusal 6zelligi bir vektor haline getirilerek

tohum olanlar ile Oklid uzakhig: kiyaslamasi yapilmistir.
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Tablo 3.13. MICCAI’2009 veri seti i¢in Onerilen yontemin mevcut ¢alismalarla

kiyaslanmasi
DSy| MSD| MAXSD Islem

Calismay1 yapan Etkilesim (%)| (mm) (mm) stiresi
Referans - 100.0 | 0.01 0.06 -
Gozlemci A Manuel 95.1 0.10 0.65 -
Gozlemci B Manuel 94.6 0.11 0.83 -
Gozlemci C Manuel 94.4 0.12 0.97 -
Valencia ve digerleri
[159] Yari-otomatik | 53.6 3.4 12 2 dk
Wong ve digerleri
[160] Yari-otomatik 77.5 1.1 11 90 sn
Zuluga ve digerleri
[161] Yari-otomatik | 80.9 0.82 10 4 dk
Freiman ve digerleri
[162] Yari-otomatik | 82.9 0.75 9.2 2 dk
Mille ve digerleri [163] | Yari-otomatik 83.5 0.74 10 90 sn
Krissian ve Garcia
[164] Yari-otomatik 87.3 0.54 4.4 15 dk
Tang ve digerleri [165] | Yari-otomatik | 90.2 0.34 3.45 25 dk
Giilsiin ve digerleri
[166] Yari-otomatik | 91.8 0.18 1.5 50 sn
Cuisenaire [167] Otomatik 89.6 0.17 1.7 1-2 dk
Tez galigmasi Otomatik 90.18 | 0.16 1.66 2dk

Literatiirdeki mevcut bir ¢calismada esas alinarak, 7 6znitelik ve Es olusum matrisi i¢in
13 yon kullanilarak tersinir yonteme uyarlanmistir. Daha sonra bu 6znitelikler artirilarak
Haralick’in 14 6zniteligi ve es olusum matrisi i¢in 26 yon olarak tersinir yonteme tekrar
uyarlanmustir. Tki vokselin komsuluguna mevcut calismada 6 baglanabilirlik ile bakilirken,
bu ¢alismada 26-baglanabilirlik kullanilmistir. Bu degisiklikler ile birlikte hem y6n sayisinin
artmast hem de artirtlan 6znitelik sayisi ile biiyliyen doku tanimlayicis1 vektori, tersinir
yontemde islemlerin daha uzun siirmesine sebep olsa da, benzerlik Olciitii basarisini
artirmistir. Dokusal tabanli bolge boliitleme eklenerek tersinir yontemle, Tablo 3.14’de
goriildiigii gibi Dice benzerligi %91,8’e ulasmistir. Uyarlanmis tersinir yontemin c¢aligma

stiresi ise 20 dakika olarak ol¢iilmiistiir.
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Tablo 3.14. Doku tabanli bolge biiyiitme yonteminin tersinir yonteme uyarlanmasi ile
MICCATI’2009 veri seti i¢in performans degerlendirmesi

GLCM- | Oznitelik | Voksel Basar1 Islem
Yoni Sayis1 baglantilig1 | (DiceBenzerligi) | Siiresi
(0)
Literatiideki 13 7 6 %88.4 8dk
mevcut
calisma
Teze 26 7 6 %89.6 14dk
uyarlanmis
caligsma

Teze 26 14 26 %91.8 20dk
uyarlanmis
calisma

Tablo 3.15. Literatiirde konu ile ilgili farkli BTA veritabanlari ile yapilmis diger ¢aligmalar

Calismay1 Basar1
yapan Y1l |Etkilesim | Veritabanm Boyut |(Dice benzerligi)
van Velsen ve Yari- Rotterdam Tip Merkezi-

digerleri [168] | 2006 | otomatik |BTA verisi 3B 88%
Manniesing ve Utrecht Tip Merkezi-BTA

Niessen [169] | 2007 | Otomatik | verisi 2B 90%
Manniesing ve Yari- Erasmus T1p merkezi-

digerleri [170] | 2010 | otomatik |BTA verisi 3B 92%
Freiman ve Ug farkli tip merkezi-

digerleri [171] | 2012 | Otomatik |BTA verisi 3B 90,64%
Behrens [172] | 2013 | Otomatik |Ozel Klinik- BTA verisi | 2B 70%
Hemmati ve Yari- Tehran Kalp Merkezi-

digerleri [173] | 2015 | otomatik |BTA verisi 3B 85%
Tez calismasi Otomatik | Farabi - BTA verisi 3B 92,75%
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Sekil 3.6. MICCAI’2009 ve Farabi verilerine ait damar bdliitlemelerinin ekran
gorintiileri
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Kafatas1 tabanindan (skull base) baglayarak Willis ¢emberi (circle of willis) ne kadar

olan kisimda damar ile kemik ¢ok daha yakin komsuluk halindedir. Bu bélgede tersinir

yontemin doku tabanli boliitleme ile uyarlamasi ile daha fazla basari elde edilmistir. Daha

fazla doku bilgisi ile boliitleme yapildiginda tersinir yontemin bu bdlgede basarini orani

artmistir. Oncesinde bu bélgede yapilan boliitlemelerde kemik bdlgesine dogru asiri

boliitleme (over segmentation) olmaktadir. Doku tabanli bolge biiyiitmenin tersinir yonteme

uyarlanmasi ile bu asir1 boliitlemeler azalmistir.

Sekil 3.7. Kafatas1 bolgesindeki bir BTA goriintiisiine doku tabanl
bolge biiylitme yonteminin tersinir yonteme uyarlanmasi ile

asir1 boliitlemenin azalma durumu: a) dncesi b) sonrasi

Tablo 3.16 Kafatas1 bolgesindeki bir BTA’daki asir1 boliitlemenin tersinir yontemle
azalmasinin performans degerlendirmesi

DS, RMSE MAXD
MAD

SE SP ACC PR AO (%) | AD (%) | (%) (mm) (mm) (mm)

Oncesi | 0,9049 |0,9998 |0,9997 [0,7933 |73.24 |26,76 |84.54 |0,06 0.33 2,64

Sonrast |0,8707 |0.9999 [0.9998 [09502 [8328 |1672 |[90.87 |0.05 0.28 2.00
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Tablo 3.16’daki hassasiyet (precision) degerinin Oncesinde diisilk olmasi asiri

boliitlemenin oldugunu gostermektedir. Doku tabanli bdlge biiylitmenin tersinir yonteme

uyarlanmasi ile sonrasinda bu deger ylikselmistir. Ayni1 zamanda Sekil 3.7 goriintiisii i¢in

Dice benzerliginin, %84,54’den %90.87 degerine yiikseldigi goriilmektedir. Benzer durum
Sekil 3.8 ve Tablo 3.17°de de goriilmektedir.

Sekil 3.8. Kafatas1 bolgesindeki bir BTA goriintiisiine doku tabanli bolge
biliylitme yOnteminin tersinir yonteme uyarlanmasi ile agiri

boéliitlemenin azalma durumu: a) dncesi b) sonrasi

Tablo 3.17 Kafatas1 bolgesindeki bir BTA’daki asir1 boliitlemenin tersinir yontemle
azalmasinin performans degerlendirmesi

DS, RMSE MAXD
A0  |AD MAD
SE sp acc  |pr ) o) [  |mm) |(@mm) (mm)
Oncesi [0.8764 09996 [0,9995 [0.6985 [63.59 [3641 [77.74 [0.06 036 3.31
Sonrast [0,9730 [0.9997 09996 [0.7456 [73.04 [26.96 |84.42 0,05 0.29 2,64
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Tablo 3.18. Damar béliitlemede, tersinir yontemin uygulanmasi ile 80 goriintii (kafatasi
tabani ile Willis cemberi arasinda) lizerindeki basar1 degerlendirmesi

BTA |Goriintil Istatistiksel sonuclar Alan-tabanli sonuglar Uzaklik-tabanh sonuglar

sayis1 | |SE SP ACC PR AO (%) |AD (%) | DSA(%) | |[MAD(mm) |RMSE(mm) |MAXD(mm)

1 4 0,8205 | 0.9997 | 09994 | 0.8333 7049 [ 29,51 82,68 0,11 0.5 3,87
2 5 0.8324 | 0.9998 | 09995 | 0,8422 71,12 | 28.88 83,15 0,1 0,44 3,76
3 ] 0,8405 0,9994 0,9993 0,8568 72,56 27,44 84,42 0,09 0,41 3,69
4 5 08159 | 0,9997 | 0,9994 | 0,8246 69,89 30.11 81,86 0,12 0,52 3,9
5 4 0.8109 | 0.9997 | 09993 | 08116 69,11 30.89 81.21 0,12 0,53 3,96
6 5 0,8342 | 09995 | 09992 | 0,8448 71,18 28.82 83,24 0,1 0,43 3,74
7 6 0,8484 0,9996 0,9996 0,8589 72,92 27,08 84,89 0,09 0,39 3,65
8 7 0.8281 | 09997 | 09995 | 0.8359 70,78 2022 82,87 0,11 0.48 3,83
9 5 0.8179 | 0.9998 | 0,9994 | 0,8312 70,12 | 29.88 82,18 0,11 05 3,89
10 5 0,8112 | 09994 | 09993 | 0.8202 69,12 30.88 81,24 012 0,53 392
11 6 0.8305 | 09993 | 09993 | 0.8408 71,04 | 28.96 83,04 0,1 0,45 3,79
12 7 0.8424 | 09998 | 09994 | 08578 72,68 | 27.32 84,58 0,09 0,4 3,67
13 6 0,8248 | 09996 | 09995 | 0,8352 70,64 29.36 82,79 011 0,49 3,86
14 5 0.8345 | 09997 | 09994 | 0.8449 71,21 28,79 83,20 0,1 0,42 3,72
15 4 0.8298 | 0.9995 | 09994 | 0.8373 70,89 | 29.11 82,96 0,11 0,47 3,81
ort: 08282 09997 09994 0,8384 70,92 2906 82,96 0,11 0,47 3,8

Tablo 3.19. Damar béliitlemede, doku tabanli bolge bilylitme yonteminin tersinir yonteme
uyarlanmasi ile 80 goriintii (kafatasi tabani ile Willis ¢emberi arasinda)
tizerindeki basar1 degerlendirmesi

BTA |Goriintit Istatistiksel sonuglar Alan-tabanh sonuglar Uzaklik-tabanh sonuclar

sayist  ||SE SP ACC PR AO (%) |AD (%) |DSA(%) | |MAD(mm) [RMSE(mm)|MAXD(mm)

1 4 0,8711| 09999 0,9997| 0,9361 77,2 22,8 87,12 0,09 0,41 2,64
2 5 0,8856| 09998 0,9996| 0,9439 78,55 21.45 88,44 0,09 0,4 2,58
3 6 0,8885 0,9999 0,9996 0,9485 78,89 21,11 88,92 0,09 0,4 2,58
4 5 0,8746| 09997 09995 0,9348 77.44 22,56 87,56 0,1 0,41 2,61
5 4 0,8943 0,9999 0,9998 0,9549 79,34 20,66 89,42 0,08 0,39 2,56
6 5 0,8824| 0,9998| 0,9998 0,9411 78,21 21,79 88,14 0,09 0,4 2,59
7 6 0,8734 0,9999 0,9997 0,9334 77,56 22,44 87.48 0,1 0,41 2,63
8 7 0,8848| 09999 09998 0,9431 78.48) 21,52| 8836 0,09 04 2,58
9 5 0,8921 0,9998 0,9999 0,9528 79,12 20,88 80,22 0,08 0,39 2,56
10 5 0,8826 0,9996 0,9998 0,9412 78,24 21,76 88,15 0,09 04 2,59
11 6 0,8778| 09999 0,9997| 0,9376 77.81 22,19 87,84 0,1 0,41 2,6
12 7 0,8837 0,9999 0,9997 0,9421 78,34 21,66 88,24 0,09 0,4 2,59
13 6 0,8908| 0,9998| 10,9998 0,9515 79,04 20.96 89,12 0,08 0,39 2,57
14 5 0,8867 0,9999 0,9998 0,944 78,58 21,42 88.46 0,09 0,4 2,58
15 4 0,8956| 09998 09999 0,9557 70.46|  20,54| 89,58 0,08 0,39 2,56
Ort: 0,8843 0,9999 0,9998 0,9441 78,42 21.59 88,41 0,09 0,4 2,59

Farabi veri setindeki 15 BTA goriintiisiinden rasgelen alinan kafatasi tabani ile Willis

cemberi arasindaki 80 goriintiiye doku tabanli bolge biiyiitme yonteminin tersinir yonteme

uyarlanmasinin Oncesi ve sonrasinin degerlendirilmesi yapilmistir. Bu degerlendirmeye

gore, hassasiyet (precision) degerinin %83,84’den %94,41’e yikseldigi ve Dice

benzerliginin de %82,96 ‘dan %88,41’ye yiikseldigi gdzlemlenmistir.
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f)

Sekil 3.9. Kafatasi tabani ile Willis ¢emberi arasindaki Farabi verilerine ait damar
boliitlemelerinin ekran goriintiileri

Farabi veri setindeki 15 BTA goriintiisiine Aort bolgesinden Willis ¢gemberine kadar
olan tiim damarlara (OKA, IKA, EKA, VA) doku tabanli bolge biiyiitme yontemi ile tersinir
yontemin tekrar uygulanmasi ile kafatasi bolgesindeki asir1 boliitlemelerin azalmasi ile genel

boliitleme basarisi, Dice benzerliginin %92,75’den %93,54’¢ yiikseldigi gézlemlenmistir.



4. SONUCLAR VE TARTISMA

Tez calismasi kapsaminda, tersinir yontem yaklasimiyla oncelikle kemik bolgesi
boliitlenmis ve ¢ikarilmistir, daha sonra damarlar boliitlenmistir. Yontemi igeren uygulama
ile girdi verisi olarak BTA verisini alinip, ¢esitli goriintii isleme teknikleri ile daha fazla bir
tarama verisine (kemik tarama goriintiisii gibi) ihtiya¢ duymadan karatotid arter yapilarinin
cikarilmast ve ii¢ boyutlu gorsellestirilmesi yapilmistir. Ayrica yOntemin performans
dogrulamasi i¢in, temin edilen BTA verisinden egitim verisi de olusturulmustur. Egitim
verisi, damar bolgelerinin bir kismmin radyoloji uzmani tarafindan ve daha sonrasinda
uzman kontroliinde DICOM goriintiileme araciyla isaretlenmesi ile olusturulmustur. Buna
ilaveten, yontemin performans dogrulamasi literatiirde kabul gérmiis bir ortak veri seti olan
MICCATI’2009 ile de yapilmistir. Bu boliimde, ¢alismalarimizda elde ettigimiz sonuglar 6zet
bi¢imde siralanacaktir.

- Tohumlandirmali yontemler, kullanict etkilesimli yontemlerdir. Bu yontemlerin
calismasi i¢in, uygulamada bir tohum ilklendirmesine ihtiyag duyulmaktadir. Literatiirde
tohum ilklendirmede otomatik ve yari otomatik yontemler mevcuttur. Burada yari-otomatik
islemden kasit kullanicinin baslangi¢ tohum noklarini belirtmesi-isaretlemesi istenmektedir.
Bu ¢alismada, kullanicidan bir parametre girisi ya da ilklendirme beklenilmemektedir.

- Tohumlandirmada esik deger belirleme islemi her BT A verisine uygulanan 6nceden
belirli sabit araliklar ile degil, farkli BTA’lara gore degeri giincellenen global esikleme ile
belirlenmistir.

- Tohumlandirma islemini otomatiklestirmede tohum noktalar1 i¢in esik deger
belirlemesine gereksinim duyulmustur. Burada global esikleme yonteminin kullanilmasi az
islem yiikiiyle performans sagladigi igin tercih edilmistir. Esikleme islemi ¢oklu seviye
esikleme yontemiyle kemik bolgesi i¢in bir BTA’daki ¢alisma uzayindaki tiim katmanlara
gore ortalama esik degerininin belirlenmesi ile gergeklestirilmistir. Coklu seviye esikleme
seviye gruplart ve ortalama araliklari ile seviye grubu deneysel sonuglar ile en uygun
MLEVEL=5 olarak alinmistir. Bu sayede damar-kemik boéliitlemesi i¢in gerekli olacak
tohum esik araliklar1 global olarak belirlenmistir. BTA goriintiilerindeki her dilim icin ayr1
ayr esik deger belirlemesi ile de uygulama denenmistir. Bu hem daha fazla iglem hem de

son isleme asamasimna daha fazla istenmeyen damar disi bolgelerini de beraberinde
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getirmistir. Dolayisiyla son isleme asamasinda bu istenmeyen aykir1 bolgelerin elimine
edilmesi boliitleme siirecini daha da uzatmis ve genel basariy1 diigiirmiistiir.

- Bu global esik degerlerine gore tersinir yontem Oncelikle kemik seviyesi igin
belirlenen esik degerden itibaren goriintiideki tiim vokselleri tohum noktasi olarak alip,
kemik bdliitlemesi ve ¢ikarilmasini gergeklestirmistir. Bu islemden sonra damar i¢in belirli
esik degerindeki araliktaki vokseller damar boliitlemesi i¢in ¢alistirilmistir.

- Kemik boliitlemesi ayr1 ayr1 bolge biiyiitme ve rassal yiirliylis yontemleri ile
gerceklestirilmistir. Benzer sekilde damar boliitlemesi de farkli yontemler ile calisilmistir.
Bu karsilagtirma sonucuna gore, tohum noktalarinin ilklendirilmesi her iki yontemde de ayn
esik araliklarindan verilse de, boliitleme performanslarinda farkli sonuglar elde edilmistir.
Performans dogrulama sonuglarina goére ortalama basariya bakildiginda, kemik
boliitlemesinde BB yaklasimini, damar boliitlemesinde RY yaklasimi ile tersinir yontem
uygulandiginda en iyi sonug elde edilmistir.

- Bolge biiylitme algoritmas, bir pikselin bolgeye eklenip eklenmeyecegini belirlemek
i¢cin bir homojenlik kriteri gerektirir. Bolgeye komsu noktanin dahil edilmesi noktasinda bir
benzerlik kriterinin belirlenmesine ihtiya¢ duyar. Esik degerinin goriintii bilgisinden
cikarilmasi gerekmektedir. Burada ortalama yogunluk ve dokusal 6zellik olmak iizere iKi
farkli benzerlik kriteri uygulanmigtir. Hizli ve uygulamasi basit oldugu i¢in dncelikle daha
once alinan damar kemik 6rneklerine gore ortalama ve standart sapmalarinin incelenmesi ile
damar boélgesi i¢in kiigiik, kemik boliitlemesinde biiyiik olacak sekilde bir esik deger
deneysel olarak belirlenmistir. Bunun sebebi, damar pikseller homojen dagilim
gosterdiginden varyansin degeri kiiciik iken, buna karsilik kemik iskelet yapida piksel
yogunlugu ¢ok farklilik gosterdigi igin varyans biiylik degerere sahiptir. Bolge biiyiitme igin
dokusal tabanli benzerlik kriteri g6z 6niinde bulundurularak, esik degerinin otomatik se¢imi
tizerine de ¢alisilmistir. Esik degeri, tohum komsularinin doku 6zniteliklerinin istatistiksel
dagilimini analiz ederek otomatik secilmistir.

- Her bir pikseli karakterize etmek i¢in yerel doku tanimlayicilart kullanilmistir. Doku
tabanli bolge bliyiitme ile, 7 6znitelik ve 26 es-olusum matrisi kullandigimiz i¢in, islenmis
vokselde ortalanmis hacmin yerel dokusunu tanimlayan 182 eleman vektorii elde edilmistir
Burada, Oklid uzakligini kullanarak bir aday pikselin tanimlayicilari tohum nokta olanlarla
kiyaslanmaktadir. Bir tohum noktasindan baslayarak, tohumlu bolge biiyiitme algoritmast

tohum noktasina bagl vokselleri ve homojenlik kriterini dogrulayarak bir bolgeyi béliitler.
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Daha 6nce belirtildigi gibi 6klid mesafesi homojenlik kriteri olarak kullanilirken, 6 veya 26
baglanabilirlik ile iki vokselin komsu olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilmistir. Daha
sonra, Oznitelik sayis1 artirilarak ve es olusum matrisinden yon sayisimi artirarak doku
tanimlayicisin1 daha bagarili hale getirilmistir. Bu islem, ¢alisma siiresini daha fazla islem
gereksinimden Otiirii artirsa da boliitleme basarisini artirmistir.

- Son isleme asamasinda dokusal Ozniteliklere gore olusturulmus egitim kiimesi
tizerinden smiflandirma icin oncelikle tiim O6znitelikler kullanilmis, daha sonra 6znitelik
se¢imi yaklasimlarindan genetik algoritma yontemi kullanarak 6znitelik sayis1 azaltilmistir.
Burada en iyi performanst veren 5 Oznitelik segilerek, siniflandiricinin performansi
artirllmastir.

- Boliitleme yontemlerinin basaris1 6lgmek i¢in alan ve uzaklik bazli olciitler
kullanilmustir. Literatiirde kullanilmis bir ortak veri setinden ayn1 degerlendirme olgiitleri ile
elde edilen sonuglar yontemin basarisini ortaya koymustur.

Sonug olarak, bu tez ile kan damarlar1 boliitlemesi literatiiriine yaptigimiz katkilar
asagidaki gibi verilmistir.

- Ozgiin egitim verisetinin olusturulmasi: Bu tez kapsaminda, DICOM goriintiileme
yazilimiyla BTA goriintiilerindeki ¢alisma uzayindaki katmanlarindaki damar bolgelerini
radyoloji uzmanlarina manuel isaretleterek damar manuel boliitlemesi yapilmistir. Veri seti
boyutunu artirmak adina, daha fazla damar bolgesi tarafimizca isaretlenerek isaretli
bolgelerin uzman tarafindan kontrol edilmesi ile kiyaslama yapabilecek 15 BTA veri seti
olusturulmustur. Ilerleyen zamanda, bu veri setinin ve manuel boliitlemelerin bilim insanlar1
ile paylasilmasi planlanmaktadir.

- Kemik ¢ikarma bilgisayarli tomografi anjiyografisi ile hastay1 daha fazla radyasyona
maruz birakmak yerine goriintii isleme teknikleriyle kontrastli bir BTA’dan damar
boliitlemesi yapilmustir.

- Tek bir BT taramasindan daha fazlasinin olmamasi i¢in elimizdeki kontrastlt BTA
goriintiilerinden tersinir yontemle oncelikle problem olan kisim, kemigin tersinir yontemle
cikarilmasi lizerine ¢alismalar yapilmistir.

- Tersinir yaklagim ile yeni bir otomatik boliitleme yontemi gelistirilmistir.

- Tersinir yaklagimla ilk olarak kemiklerin boliitlenmesi ve ¢ikartilmasindan sonra

damar boliitlemesi yapmak tezin bir 6zgiinliigiidiir.
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- Ayn1 zamanda, bu tez kapsaminda gelistirilen yontemin kendi iginde de asamalari
bulunmaktadir. Boliitleme teknigimiz, dncesi 6n isleme ve sonrasinda son isleme adimlariyla
daha kararl hale getirilmistir. Bu asamalarin hepsi ile birlikte ortaya ¢ikan yontem bu tezin
Ozgiinlligiinii gostermektedir.

- Literatiirde daha once karaciger ya da organ boliitleme i¢in kullanilmig olan doku
tabanli bolge bliylitme yaklagimi tersinir yonteme uyarlanmistir. Bu sayede boyun ve bas
bolgesindeki kan damarlarinin boliitlemesinde doku tabanli bdlge biiyiitme yonteminin
calisma uzaymmizdaki yere uyarlanarak ilk kez kullanilmasi ile basarili sonuglar aldigimizi
sOylemek miimkiindiir.

- Literatiirde kabul gormiis bir ortak veri seti iizerinde de yontem uygulanmistir.
Yontemin ortak veri seti lizerinde uygulanmasi ile elde edilen sonuclarin, literatiire gore

kiyaslandiginda kabul edilebilir seviyede basarili oldugunu gérmek miimkiindir.



5. ONERILER

Uygulama, 6zellikle dokusal tabanli bolge biiyiitmenin tersinir yonteme uyarlanmasi
ile yavas ¢alismaktadir. Doku tanimlayicisindaki 6znitelik sayisinin artirilmasi, es olusum
matrisinden yon sayisinin artirilmast ve voksel baglantiliginda daha fazla komsuna
odaklanma doku tanimlayicisint daha basarili hale getirse de hesaplama ve islem siiresini
artirmaktadir. Bu yavaslik kodlarin paralellestirilmesiyle giderilebilir.

Doku tanimlayicisinda kullanilan 6znitelik sayisina baska 6znitelikler de eklenebilir.
Ayrica yararli Ozniteliklerin belirlemesi adina tekrar bir Oznitelik secimi yapilabilir.
Ozniteliklerin optimize edilmesi ile genel béliitleme basaris1 artabilir ve islem siiresi

kisalabilir.
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7. EKLER

Ek 1. Tersinir Yontem Sonrasi Kemik Boliitlemelerine Ait Ornek Goriintiiler

Ek Sekil 1. Bir BTA’nin 150-155 aras1 dilimlerinde gergeklestirilen
kemik boliitleme goriintiileri
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Ek Sekil 2. Bir BTA’nin 156-161 arasi1 dilimlerinde ger¢eklestirilen kemik
boliitleme goriintiileri
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173

172

171

170

169

Ek Sekil 3. Bir BTA’nin 169-173 aras1 dilimlerinde gergeklestirilen kemik
boliitleme goriintiileri
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178

177

176

175

174

Ek Sekil 4. Bir BTA’nin 174-178 aras1 dilimlerinde gerceklestirilen kemik
boliitleme goriintiileri
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194

193

192

191

190

Ek Sekil 5. Bir BTA’nin 190-194 arasi dilimlerinde gergeklestirilen kemik
boliitleme goriintiileri
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199

198

197

196

195

a)

Ek Sekil 6. Bir BTA’nin 195-199 arasi dilimlerinde gergeklestirilen kemik
boliitleme goriintiileri
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Ek 2. Tersinir Yontem Sonrasi Damar Boliitlemelerine Ait Ornek Goriintiiler

Ek Sekil 7. Bir BTA’nin 157-165 arasindaki farkli dilimlerde tersinir yontem sonrasi
gerceklestirilen damar boliitleme goriintiileri
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Ek Sekil 8. Bir BTA’nin 197-202 arasindaki farkli dilimlerde tersinir yontem sonrasi
gerceklestirilen damar boliitleme goriintiileri
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