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ONSOZ
Teknoloji ve bilimin gelisimi, tip alanindaki gelisimi de tetiklemistir. Medikal
cihazlarin donanimsal olarak gelistirilmesi, yeni goriintiileme yontemlerinin bulunmasi tip
alanindaki gelisimi hizlandirmistir. Donanimsal gelisimin yani sira bu sistemleri destekleyen
yazilimsal gelisim de oOnemli Olglide deger kazanmistir. Medikal goriintiilerin
degerlendirilmesi sirasinda uzmanlara yol gosterici yazilimlar zamanla artis gostermistir.
Goruntiileme alanindaki bu gelisim, en ¢ok goriintii islemenin énemini artirmis, bu alanda

yapilan ¢alismalar daha da hiz kazanmistir.

Yaptigim ¢alisma goriintli isleme alanindaki bdliitleme islemlerinin  Onemi,
uygulanmast ve sonuglar1 {izerine bir g¢alismadir. Bu baglamda ana hedef bolutleme
yontemlerinin viicuttaki doku ve organlarin tespitindeki basarisim1 karsilastirmali olarak

olcmektir.

Calismamda bana yol gdsteren danisman hocam Dog¢.Dr Cemal KOSE’ye, bu siiregte
manevi destegini eksik etmeyen esim Nalan OZEN’e ve mesai arkadaslarima tesekkiirii bir

borg bilirim.

Yusuf OZEN
Trabzon 2013
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Yiksek Lisans Tezi
OZET

AKCIGER BT GORUNTULERININ BOLUTLENMESI VE DEGERLENDIRILMESI
Yusuf OZEN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisu
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Cemal KOSE
2013, 72 Sayfa
Gunlmuzde medikal alanlardaki gelisime katki, tibbi bilimlerin yani sira miihendislik
bilimlerinin de katkisi ile de gerceklestirilmektedir. Hastaliklarin teshis, tan1 ve tedavisinde
uzman doktorlara yol gosterici tibbi donanim ve yazilimlar giin gectikge 6nem kazanmaktadir.
Medikal goriintiilleme sistemlerinin teknolojiye paralel hizli gelisimi, bu sistemlerin
yazilimsal olarak desteklenmesi gerg¢egini dogurmustur. Medikal goriintiilerin dijital olarak

giivenli bir sekilde depolanmasi, gerektiginde hizli bir sekide erisilebilmesi yazilimsal

sistemlerin gelisimi sayesinde kolaylikla saglanabilmektedir.

Yapilan calisma, BT gogilis goriintiilerinden akciger dokusunun béliitlenerek elde
edilmesinde kullanilan farkli yazilimsal tekniklerin uygulanmasini ve béliitleme islemindeki
basarilarinin karsilastirmali olarak ele alinmasini kapsamaktadir. Yontemler, boliitleme
isleminde diger yontemlere oranla daha nadir, siniflandirmada ise temel olarak kullanilan k-
ortalamalar (k-means) ve beklenti maximizasyonu (expectation maximization) kimeleme
yontemleridir. Ilk asamada goriintii veri tabam olusturulmus ve sonuglarin hesaplanmasinda
kullanilmak iizere goriintiiler el ile boliitlenerek kaydedilmistir. ikinci asamada kullanilan
yontemler goriintiilere uygulanarak yari-otomatik boliitleme islemi gergeklestirilmistir.
Morfolojik operatorler kullanilarak elde edilen sonu¢ gorintilerindeki kii¢iik alanli bolgeler
ve akciger dokusuna ait olmayan kisimlar cikarilmistir. Her iki yontem i¢in dogruluk,
hassaslik ve 6zgilinliik degerleri hesaplanmigtir. Akciger boliitlemesinde, EM algoritmasinin

K-means algoritmasina gore daha iyi sonuglar iirettigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Akciger Boliitleme, K-ortalamalar, Beklenti Maksimizasyonu, Fuzzy C-

Means, Bilgisayar Destekli Tan1
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Master Thesis
SUMMARY

SEGMENTATION AND EVALUATION OF CHEST CT IMAGES
Yusuf OZEN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Cemal KOSE
2012, 72 Pages

Todays, contribution to the development of the medical fields are achieving with medical
sciences as well as engineering sciences. For diagnosis and treatment of diseases, medical
hardwares and softwares which guides consultants are becoming increasingly important. The
development of the medical imagining systems parallel to the technology have revealed the
fact that these systems must be supported in software. To securely store the digital medical
images and make them swiftly accessible can be handled with the help of the software
systems which are in progress of development.

This study includes the impelentation of thecniques that used obtain the lung tissue by
segmentation of the chest CT images and the comperatively consideration of their success.
Used methods are k-means and expectation-maximization clustering which are less common
in image segmantation but more in classification. At the first stage, the image database have
been created and then recorded images are manually segmented to calculate result images. In
second stage, semi-automatic image segmantation carried out for the images by applying the
preferred methods. By using the morphological operators small areas and non-lung tissue
regions removed form the lastest images. Both method results for the accuracy, sensitivity and
specificity values were calculated. In lung segmentation EM clustering method produced
better results than the k-means clustering method.

Key Words: Lung Segmentation, K-means Clustering, Expectation-Maximization, Fuzzy C-
Means, Computer Aided Diagnosis
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1. GENEL BIiLGILER
1.1. Giris

Teknolojinin gelisimi diger alanlarda oldugu gibi tip ile ilgili bilimlerde de gelisme
gostermistir.  Yeni goriintiileme teknikleri ve cihazlarimin kullanilmaya baglamasi
hastaliklarin teshis, tan1 ve tedavisinde dnemli rol oynamaktadir. Bilgisayarli teknolojilerin
gelismesi ile beraber medikal alanda elde edilen goriintiilerin dijital olarak saklanabilmesi
saglanmistir. Bu veriler merkezi bir yerde daha sonra kullanilmak {izere depolanabilir ve
hastanin ge¢misine dair ¢ikarimlar yapilmasi saglanabilmektedir. Ayni1 zamanda yardimci
yazilimsal programlar kullanilarak goriintiilerin iyilestirilmesi ve uzmanlara ilgili alanda

daha detayli bilgi vermesi saglanabilmektedir.

Gorlintii isleme tekniklerinden boliitleme islemi goriintiiden istenilen alanlarin
cikarilmasini saglama islemidir. Boylelikle ilgilenilen veri indirgenmis ve kullaniciya daha
sade bir sekilde sunulmus olmaktadir. Boliitleme islemi i¢in kullanilan yiizlerce teknik
bulunmaktadir. Bu yontemler kenar ya da alana tabanli olabilmekte ve algoritmanin

yapisina gore ¢esitlilik gosterebilmektedir.

Bu ¢alismada medikal goriintiilerden akciger BT goriintiilerinin boliitlenmesi islemi
gerceklestirilmistir. Veri tabaninda mevcut Bilgisayarli Tomografi goriintiilerine iki farkl
kiimele algoritmas1 uygulanarak boliitleme islemi gerceklestirilmis ve sonuglar

karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

1.2. Medikal Goriuntileme Teknikleri

Medikal alanda geg¢misten beri kullanilan veya yeni kullanilmaya baslanilan
goriintiileme teknikleri bulunmaktadir. Goriintileme teknikleri kullanim alam1 ve

goriintiileme yontemine gore farklilik gosterebilmektedir.



1.2.1. Rontgen Fizigi

Gunumuiz goérintileme yontemlerinin temelini olusturan ve tip biliminde yeni bir ¢ag
acan X 1sinlar1 1895 yilinda Alman fizik profesori Wilhelm Conrad Rontgen tarafindan
kesfedilmistir [1].

O tarihte Rontgen bir Crookes tlipuni indiiksiyon bobinine baglayarak tlpten yiksek
gerilimli elektrik akimi gecirdiginden tiipten olduk¢a uzakta durmakta olan cam bir
kavanoz igindeki baryumlu platin siyanir kristallerinde bir takim piriltilarin oldugunu
gbzlemistir. Bu tiir piriltilara neden olan 1sinlara o ana kadar bilinmemesinden dolay1 X-

1sinlar1 adin1 vermistir.

Tupten yuksek gerilimli akim gegirildiginde karsisindaki ekranda parildamalar
olusturan 1smlarin degisik cisimleri farkli derecelerde gecebildigi kursun plakalar
tarafindan ise tutuldugunu goézleyen Rontgen, eliyle tuttugu kursun levhanin ekrandaki
golgesini incelerken kendi parmak kemiklerinin golgelerini de fark etti. Bu olay Uzerine
icinde fotograf plagi bulunan bir Kkasetin iizerine karisinin elini yerlestirerek parmak

kemiklerinin ve yiiziigliniin goriintiisiinii elde etmistir.

Sekil 1.1. Tlk réntgen filmi, bayan Réntgen’in el grafisi



1.2.2. Rontgen

X-1sinlar1, bir ucunda radyo dalgalar1 digerinde kozmik 1sinlar bulunan, igerisinde
goriilebilen 15181n da bulundugu elektromanyetik radyasyon spektrumunda yer alir. Hizlari
151k hizina esit olan elektromanyetik radyasyonlar gectikleri ortama enerji transfer ederler.
Enerjileri frekanslar1 ile dogru, dalga boylari ile ters orantilidir. Boslukta diiz bir ¢izgi
boyunca yayilan bu 1sinlarin siddetleri, maddeyi gegerken absorbsiyon ve yon degistirme
(sa¢1lma) nedeniyle azalir. X-151n1, elektrik enerjisinin kinetik enerjiye cevrilmesi ile elde
edilir. Sehir sebekesinden alinan alternatif akim, transformatorlerle yikseltilir ve rektifiye
edilerek dogru akima c¢evrilir. Bu yiiksek gerilim, havasi bosaltilmis bir cam tiip
icerisindeki bir flaman (katot) ile karsisina konmus anot arasina uygulanirsa, hizla anoda
carpan elektronlarin kinetik enerjilerinin bilylik bir boliimii 1s1ya, ¢ok az bir bolimi de x-

15101 enerjisine dondisiir [2].

W / 7
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5 77777
7 e i ////f// Y,
;/? [== _~_¢.
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Sekil 1.2. X 1gmlarinin tiretimi, rontgen tiipii



X-1sinlarinin diyagnostik radyolojide kullanilmalarini saglayan temel 6zellik, dokuyu
gecebilme yetenekleridir. Flouresans ve fotografik Ozellikleri ise gorintinin elde
edilmesini saglar. Insan viicudunun degisik atom agirhginda ve degisik kalinlik ve
yogunlukta dokulardan yapildigindan, x-1sininin absorbsiyonu da farkli olacaktir. Farkli
absorbsiyon ve girginlik sonucu, rontgen filmi Uzerine degisik oranlarda diisen x-1ginlari
gectikleri viicut pargasinin bir goriintiisiinii olustururlar. Bu goriintii, siyahtan beyaza kadar

degisen gri tonlardan olusur.

Sekil 1.3. Rontgen filmi, kafa iskeleti



1.2.3. Bilgisayarh Tomografi

Tomografi; Yunanca tomos (kesit) ve graphia (gorinti) kelimelerinden olusmakta ve

kesitsel goriintii anlamina gelmektedir. [3]

Bilgisayarl1 tomografi x-151mn1 (rontgen) kullanilarak viicudun incelenen bdlgesinin
kesitsel goriintiisiinii olusturmaya ydnelik radyolojik teshis yontemidir. inceleme sirasinda
hasta bilgisayarli tomografi cihazinin masasinda hareket etmeksizin yatirilir. Istenilen
goruntuyt elde etmek igin ihtiya¢ duyulan kesitlere uygun gelecek sekilde masa manuel ya
da uzaktan kumanda ile cihazin "gantry" adi verilen agikligina sokulur. Bir bilgisayara
bagli olan bu Cihaz; X-isin1 tiibiini masa uygun kesit pozisyonuna geldigi anda
aktiflestirerek gantry’de bulunan dedektorleriyle hastadan gecen ve goruntd bilgilerini
tasiyan X-1in1 demetlerini absorbe eder. Dedektérden gelen veriler bir analog dijital
cevirici kullanilarak sayisal verilere dondstiiriiliir ve bu gorintu bilgileri BT cihazinin
goruntl bilgisayarlarinda islenerek BT goriintiileri olusturulur. Sonugta dokularin birbiri
ardisira kesitsel goriintiileri olusturulmus olur. Olusturulan goriintiiler bilgisayar
ekranindan izlenebilir ya da bu goriintiiler filme aktarilabilecegi gibi gerektiginde tekrar

bilgisayar ekranina getirmek {izere optik diskte de depolanabilir.

BT cihaz1 X-151n cihazlarinin en gelismisidir. Bu cihaz ile hekimler MR cihazinda
oldugu gibi viicudun belli bir bolgesinin kesit goriintiisiinii ¢ikarabilme yetenegine sahip
olmuglardir. Cihaz diger rontgen cihazlar1 gibi bir X-isim tiipiine sahiptir. Ancak bu
cihazin sabit bir tiip yapis1 yerine, hareketli bir gantry Uzerine monte edilmis bir tlip yapisi
vardir. Bu gantry siirekli ve belirli bir hizda donerek siipheli viicut bolgesinin zerini
taramis olur. Bu tarama; X-151n1 dedektoriine gelen veriler dogrultusunda goriintii isleme
bilgisayarlariyla CT goriintiileri olusturur. Olusturulan bu goriintii MR goriintiilerine

oldukcga benzemektedir.



Sekil 1.4. BT cihaz1 ve akciger kesitleri

Ik klinik prototip BT cihaz1 Londra’da kullanilmistir. Bu BT de beyin gérintileri
elde olunmus olup, bir kesit i¢in tarama siresi 4.5 dakika ve bu kesit i¢in gorintii olusum
suresi 20 dakika idi [5].Tuirkiyede ilk BT Hacettepe Universitesinde 1976 yilinda kurulmus

ve sadece beyin tetkiki i¢in kullanilmistir.

Sekil 1.5. Bilgisayarli Tomografi Cihazi



BT c¢alisma prensibi olarak 4 {initeden olusur [6]:

1- Kaynak: X- 1s1n tiipii

2- Dedektor: Hastadan gecen 1sinlari toplar.

3- Bilgisayar: Dedektorden gelen bilgileri alir, depolar ve goriiniir hale dontistiiriir.
4- Monitor: Bilgisayarda olusan dijital goriintiileri gosterir.

BT de goriintii olusumu {i¢ asamada gerceklesir:

1. Tarama fazi: Yelpaze seklinde X- 1sinlart viicudu delerek dedektorler tarafindan

absorbsiyon miktar1 6lgiiliir. Dedektorler filmin yerine gegmistir.

Sekil 1.6. Tarama fazi

2. Rekonstritksiyon fazi: Dedektorlerden elde edilen elektrik sinyallerinin tarama
alanini temsil edecek sayilardan olusmus haritaya doniistiirme islemine rekonstriksiyon
denir. Bu islemin yapilmasi i¢in algoritmalar kullanilir. Goriintii birgok sayisal verilerden
meydana gelmektedir. Bu sayisal noktacik seklindeki verilerin en kiigiigiine piksel adi
verilir. Bu verilen derinligi disiiniildiigiinde hacim s6z konusu olup, en kiicuk hacim

elemanima voksel denir.



3. Dijital-analog doniisiim fazi: Grinin tonlar1 seklinde goriilebilir hale getirilir.

12:54:39.80
11 4 879.5

sP1 2

Sekil 1.7. Bilgisayarli Tomografi akciger goriintiisii

Gogiis kafesi ve batin i¢i goriintiilemelerde kullanim alani ¢ok genistir. Ozellikle bu
bolgelerde var olan kitlelerin sinirlarint ve ¢cevreye yayilmalarini agikca ortaya koyar. Kafa
ici incelemelerde BT ilk basvurulan yontemdir. En sik kullanildigi alan ise kafaigi

kanamalarin acil olarak goriintiilenmesini gerektiren durumlardir [7,8].

BT anjiografi ile damar i¢i darliklar gosterilebilir. Orta kulak igi kemikgiklerin ve
yumusak dokularin incelenmesi ile kafadaki i¢i hava dolu bosluklar olan sinlslerin
incelenmesinde ilk tercih edilen goérintileme yontemidir. Omurgada hem kemiklerin hem
de disk gibi yumusak dokularin incelenmesini sagladigi i¢in ortopedide, ozellikle bel
fittklarinda onemli yeri vardir. Bir organdaki kitlenin simirlarin1 ve biiyiikligiint
gosterebilecegi gibi, farkli fazlarda yapilan incelemelerde, dokunun yapisi hakkindaki

onemli ipuclarini baska bir girisim gerektirmeden verebilir.



1.2.4. Ultrasonografi

Ultrasonografi, viicuda ¢ok yliksek frekansl ses dalgalar1 gondererek farkli doku
ylizeylerinden gelen ekolar1 saptama esasina dayanan bir goriintiileme yontemidir. Ultrason
insan kulagiin isitmeyecegi kadar ¢ok yiiksek frekansli ses dalgasidir. Kullaniminin kolay
olmasi ve iyonizan radyasyon riskini tasimamasi nedeniyle siklikla bagvurulan bir
yontemdir.Ozellikle yumusak doku ve parankimal organlarin incelenmesinde temel tani

yontemidir [9].

—

Sekil 1.8. Ultrasonografi Cihazi

Goriintillemeyi saglayan ultrason ses dalgalar1 vurular (pulslar) halinde transdiser
denen aletlerde dretilir. Transdiser enerjinin bir formunu baska bir forma geviren alet
olarak tanimlanir. Trandiiserler pratikte genel olarak prob seklinde tanimlanirlar. Ultrason
transdiseri ise elektrik enerjisi ve ultrason dalgalari (mekanik enerji) arasindaki ¢evrimi
saglar. US transduserlerinin en 6nemli komponenti piezoelektrik maddelerdir. Bunlar
elektrik enerjisi ile mekanik titresim ve mekanik titresim ile de elektrik sinyali olustururlar.
Buna piezoelektrik olay denir. Piezoelektrik elemana elektrik uygulandiginda titrestirir ve
ultrasonik ses dalgasi olusumunu saglar. Gonderilen eko yansiyip tekrar piezoelektrik

elemana dondiigiinde onu titrestirir ve elektrik sinyallerine dontistiirtiliir.
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Taniya yardimci bir inceleme olarak ultrasonografinin radyografiye gore en dénemli
Ustlinligi katt yapilarla sivi  birikimlerini kolayca birbirinden ayirt etmesidir;

ultrasanografide siv1 birikmesi siyah renk verirken organ dokular1 daha acik goérunur.
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Sekil 1.9. Ultrasonofgrafi goruntusu

Ultrasonografi hastaya zarar vermediginden kisa araliklarla pek ¢ok kez yinelenebilir;

boylece bir hastaligin gelisiminin izlenebilmesini saglar.

Diisiik maliyet, aygitin tasinabilirligi, yataginda inceleme imkani, yoOntemin
uygulamadaki kolayligi, incelemenin herhangi bir riski olmayisi cihazin avantajlari olarak
gosterilebilir. Yontemin tek dezavantaji sadece uygulayan kisinin bilgi ve becerisine

bagimli olmasidir.

1.2.5. Manyetik Rezonans (MR)

Manyetik rezonans goruntiileme ¢ok giiglii bir miknatis ve radyo dalgalari kullanilarak
goriintii elde edilmesini saglayan ve iyonizan radyasyon igermeyen kesitsel bir radyolojik
inceleme yontemidir. Hasta sabit bir manyetik alan igine yerlestirildiginde viicuttaki
protonlar miknatisin vektorl dogrultusunda paralel ve antiparalel dizilim gostererek doniis
(spin) yapar. Daha sonra radyo dalgalar1 gonderilerek dokulardaki hidrojen atomlarinda

sapmalar saglanir. Radyo dalgalari kesildiginde ise protonlar miknatis dogrultusundaki eski
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konumlarina tekrar geri doner ve donerken aldig1 enerjiyi geri verir. Bir alic1 vasitasiyla bu
enerji sinyale donistiirilir. Her doku igin olusan sapma farkli oldugundan, esKi
konumlarina doénme zamanlar1 da farkli olur. Bu sinyal farkliliklar1 ile goriintiiler
olusturulur. Hidrojen atomu su iceren dokularda fazladir. insan viicudunda da su ve yag
bol bulunur. Su ve yag igerisinde hidrojen atomu en fazla bulunan atom oldugu i¢in, MRG
Ozellikle beyin, kas-iskelet sistemi ve batin i¢i organlar gibi solid organlarin

degerlendirilmesinde etkin sekilde kullanilir [10].

Cihazin temeli, 1981 yilinda ilk prototipleri gelistirilmis ve uygulanmaya baslanmistir.
Gergek anlamda modern tibbin hizmetine ise 1984 yilinda girebilmistir. Cihaz o yillarda
tek bir liretici tarafindan iiretilmis ve izleyen yillarda iiretici sayisi birkag yil icinde dorde
cikmistir. MR cihazi lilkemizde ise ilk olarak 1986 yilinda hizmete girmis ve o tarihten bu

yana sayisi giderek artmuistir.

Sekil 1.10. MR cihaz

Yontemin kendine 6zgii bir takim artefaktlari olmakla beraber, diger goriintiileme
yontemlerinde bulunan bazi arefaktlar bu yontemde goriilmez. Bu nedenle diger teknikler
ile 1yi gorlintilenemeyen pek cok anatomik bdlge ve yapmin degerlendirilmesi
mimkindir. Ornegin i¢ beyindeki posterior fossa bélgesinin goriintiilenmesi imkani bu

cihazla olmustur. Bunun yan1 sira MR beyindeki yapisal bozukluklar1 gosterebilme imkani
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nedeniyle norolojik hastaliklarinin (sizofreni gibi) tanis1 yapilabilmektedir. MR ile damar
ici yapilarin goriintiileri alinabilmekte (MR anjiyografisi) ve kontrast madde kullanilmadan
anjiyo yapilabilmektedir. MR ‘in bu 6zelligi yakin gelecekte konvansiyonel anjiyografinin

yerini alacaktir.

Sekil 1.11. MR gorUntasu

Ancak MR gorintileme teknigi BT ve Ultrasonografi teknigine oranla ¢ok daha pahali
bir yontemdir. Her yontemin birbirine gore avantaj ve dezavantajlar1 oldugu i¢in tahmin

edilen patolojik bulguya uygun tetkiklerin yapilmasi ekonomik agidan daha uygundur.

1.2.6. Pozitron Emisyon Tomografisi ( PET)

Emisyon teknigine dayali bir goriintiileme yontemidir. PET, hastaya verilen diisiik
dozdaki radyoaktif ¢ekirdeklerden yayilan gama isilarini saptayarak viicut igerisindeki
dagilimlarin1 belirleyen ve 3 boyutlu goriintilere ¢eviren en gelismis niikleer tip

yontemidir [11].

PET cihaz1 daire seklinde dizilmis dedektor setlerini iizerinde barindiran bir sasiye

sahiptir. Bir dizi seklinde dizilmis dedektorler vasitasiyla viicuttan gelen Isinlar1 (Pozitron
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1simalart B) algilayarak dokularin kontrastli goriintiisinii olusturur. Bu goriintiiler ¢ekim

aninda 1s1ma yapan bodlgenin o andaki fizyolojisi hakkinda bilgi verir.

Sekil 1.12. PET cihaz1

PET goriintiileme tekniginde pozitron yayan radyoaktif c¢ekirdekler kullanilir.
Radyoaktif ¢ekirdek kararli hale gegmek igin bozunurken; proton, nétron ve pozitif yikli
elektrona doniislir yani cekirdekten pozitron firlatilmis olur.Pozitron ortamda kisa bir
mesafe ilerledikten sonra bagka bir atomun elektronuyla(negatif yiiklii) carpisir. Bunun
sonucunda iki kiitle de yok olur ve enerjiye doniiserek birbirine zit hareket eden 511
keV’luk enerjide iki gama 1si1 olusur. Bu olay pozitron yok olmasi veya ¢ift olusumu
olarak isimlendirilir.

Radyoaktif madde insan viicuduna verildiginde, o maddenin ugradig1 insan dokusu;
yiksek sensitiviteye sahip bir kamera sistemi tarafindan incelenmekte ve igerisinde belirli
bir radyoaktif madde bulunan dokunun yapisal goriintusini ¢ikarmaktadir. Cihaz
goriintiiyli olustururken, radyoaktif 6zellige sahip maddenin, dokunun igerisinde hangi
kimyasallarla reaksiyonlara girdigini, hangi viicut bolgelerine gonderildigini, hangi

dokularda pargalandigini vb. fizyolojik doku bilgilerini Gretir.
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Sekil 1.13. PET goruntlsu

Vicutta metabolik degisiklikler her zaman igin gozle goriilebilir degisikliklerden dnce
meydana gelir. PET c¢alismalar1 da metabolik degisiklikleri gosterdigi igin lezyon
hakkinda, diger goriintiileme yontemlerinden daha erken bilgi verebilmektedir.Kanser
dokulariin gosterilmesinde halen mevcut en duyarli yontem oldugu bilinmektedir. PET
yonteminin en dnemli 6zelligi ve diger goriintilleme yontemlerinden farki, heniiz yapisal
degisikliklerin gbzlenmedigi hastaligin erken donemlerinde viicuttaki

fonksiyonel/metabolik degisiklikleri saptayabilmesidir.

1.2.7. Medikal Verilerin Saklanmasi1 ve DICOM Goriintii Formati

DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine), National Electrical
Manufacturers Association (NEMA) tarafindan ortaya ¢ikarilan ve CT, MRI, ultrason gibi
medikal goriintiilerin elde edilmesi, saklanmasi, iletilmesi ve ¢iktiya doniistiiriillmesi igin
gelistirilmis kapsaml1 bir standartlar biitiiniidiir [12]. Icerisinde bir dosya formati ve ag
iletisim protokolii tanimim barindirir. iletisim protokolii TCP/IP kullanarak sistemler arast

iletisimi saglayan bir uygulamadir.
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Sekil 1.14 DICOM goriintiilerde merkez ve genisligin etkisi

Tek bir DICOM dosyasti, kendi i¢cinde hem hastadan alinan goriintii bilgisini hem de
hastayla ilgili diger bilgileri i¢erir. DICOM, medikal taramalarin alinmasinda en ¢ok ragbet
goren formattir. Xray/CT/PET cihazlarindan alinan DICOM gorintuleri igin pencere
genisligi ve pencere merkezi terimleri sik kullanilir. Bu terimler, Sekil 1.14’te
goriilebilecegi gibi goriintiiniin parlaklik ve karsithik degerleri hakkinda bilgi verir. Bu
Ozellik, DICOM formatindaki goriintiilerin goriniirliigiini etkilediginden goruntilerdeki
fakli yapilarin gosterilmesinde cok etkilidir. Oregin genislik ve merkez degerleri i¢in
400:2000 degeri kemik yapilarinin daha rahat goriinmesini saglarken 50:350 degerleri

dokularin goriiniirligiini arttirir.

1.3. Goriintii Isleme Teknikleri

Goriintli isleme teknikleri goriintiilerin elde edilmesi, iyilestirilmesi ya da farkli alt
pargalara boliimlenip yorumlanmasi agisindan farkli alanlarda kullanilabilen yardimci

yontemlerdir.
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1.3.1. Goruntu Bolutleme

Goriintii iyilestirme ve goriintii onarmadan farkli olarak goriintii boliitleme, goriintii
analizi ile ilgili bir problem olup goriintii islemenin gdsterim ve tanilama asamalarina
goriintliyli hazirlama islemidir [13]. Goruntt bolitleme, bir gortntlyd her biri icerisinde
farkli ozelliklerin tutuldugu anlamli bolgelere ayirmak olarak da tarif edilebilir.
Miikemmel bir goriintii boliitleme algoritmasi yoktur. Baska bir deyisle bdliitleme

algoritmalarinin bagaris1 uygulanan goriintiiniin tiiriine gore degiskenlik gosterebilir.

Medikal gorintl boliitleme, anatomik pargalarin gorsellestirilmesi, anormalliklerin
tespiti, dokularin Slglimii, yiizey tescili i¢in Onigleme, gorinti tescili i¢in Onigleme ve
bunlarin smiflandirilmas: ile ilgilenir. Bu iglem BT gorunttlerinden kemiklerin veya
arterlerin ayristirtlmas: veya MR gorlntilerinden beynin veya cigerlerin ayrigtirilmasi

olabilir. Goruntl bolutleme bu anlamda birgok klasik yaklasima ayrilabilir [14].

1.3.2. Goriuntu Bolutleme Yontemleri

Gri seviye goriintiiler temel olarak iki fakli yaklasimla béliitlenirler. Ik yaklasim
goriintii i¢indeki gri seviye degerlerin siireksizliginden faydalanmaktadir. Diger bir deyisle
goriintiiddeki ani gri seviye degisimlerine bagl olarak hatlarin ve ayrintilarin tespit edilmesi
islemidir. Bu yaklagimla ¢aligsan algoritmalar kenar belirmeye dayali boliitleme yontemleri
olarak bilinirler. Diger bir yaklasim goriintiideki gir seviye piksel degerlerinin benzerligini
kullanmaktadir. Bu yaklasimla boéliitleme gergeklestiren algoritmalar alan tabanli ¢alisan

boliitleme yontemleri olarak adlandirilirlar.

Medikal alanda bdliitleme islemi temel adimlardan birisidir [15,16]. Herhangi bir
medikal goriintilleme sistemi ile elde edilmis goriintiiler belirli organlarin incelenmesi
amaciyla boliitleme islemine tabii tutulur. Boliitleme islemi 2 boyutlu ve 3 boyutlu olarak
yapilabilir. 3 boyutlu boliitleme islemi 2 boyutlu kesitler kullanilarak elde edilir ve
kullaniciya hacimsel ve gorsel bilgiler verir [17,18,19,20].

Akciger goriintiilerinin boliitlenmesi kanser ve diger hastaliklarin teshis ve tadivisi i¢in
sikca kullanilan bir yontemdir. Kanserli dokular ve tiimorler boliitleme islemi yardim ile

akciger dokusundan ayirt edilebilir [21,22].
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Akciger goriintiilerinin boliitlenmesi sirasinda farkli teknikler kullanilabilir. Boliitleme
islemi i¢in kenar tabanli [23,24], alan tabanli [25,26], bulanik mantik tabanli [27,28]
teknikler veya yapar sinir aglar1 [29] kullanilabilir.

1.3.2.1. Kenar Tabanh Boéliitleme Yontemleri

Goriintlideki kenarlar1 belirleyebilmek i¢in gri piksel degerlerindeki ani degisikliklerin
tespit edilmesi gerekir. Bunu igin kullanilan temel yaklasim bolgesel tiirev alma islemidir.
Bolgesel olarak, goruntunun 1.tirevi kenar bélgelerinde en biiylik degere sahip olur (local
maximum) ve goriintliniin 2.tlirevi ise kenar bolgelerinde sifir degerini iiretir. Bolgesel
olarak gorintiiye iliskin 1. ve 2. tiirevleri hesaplayarak elde edilen lokal maksimum ve sifir

gecis noktalart ile, ilgili goriintii bolgesi i¢in kenarlar belirlenmis olur.

Goruntudeki kenarlar1 belirleyen fonksiyonun birinci tiirevi kullanilarak gradient
tabanli, ikinci tlirevini kullanarak laplasyen tabanli kenar belirleme islemi

gergeklestirilebilir.

Gradient tabanli yontemlerde fonksiyonun biiyiikligii ve yonii de tespit edilmektedir.
Gri seviyedeki degisimler ne kadar biiylikse fonksiyonun degeri o kadar biiyiik olmaktadir.
Goruntlide normalde kenar olmayan kisimlarin eliminasyonu uygulanacak algoritmada
fonksiyonun biiytikligline gore esik degeri belirlenerek gergeklestirilebilir. Uygun esik
degeri kenar belirleme fonksiyonunun birinci tiirevine ait histogram incelenerek

belirlenebilir.

Laplasten tabanli yontemlerde kenar fonksiyonunun ikinci tiirevleri alinarak sifir gegis
noktalar1 hesaplanmaktadir. Laplasyen maskesinin goriinti maskesi ile konvolusyonu
sonucunda elde edilen sifir gecis noktalari, yani ikincil tiirevin sifir oldugu gecis noktalari,
hesaplandiktan sonra gradient tabanli yontemlerdeki gibi esik degeri ile karsilastirilarak

kenarlar belirlenmektedir.

Laplasyen tabanli yontemler ikinci tiirevler kullanildigindan dolay gradiente oranla
giiriiltiiye daha duyarli yontemlerdir. Gorlintii i¢erisindeki en kii¢iik ani degisimler bile bir
sifir gecisi olusturacaklar1 igin, laplasyen tabanli yontem ile elde edilen kenar

goruntulerinde ¢ok fazla sayida yanlis kenar noktalarinin olusmasi kaginilmazdir.
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1.3.2.2. Alan Tabanh Béliitleme Yontemleri

Goriintiideki  benzerlikleri dikkate alarak goriintiiniin farkli bolgelere ayrilmasi
miimkiindiir. Bu c¢ercevede goriinti bdliitleme; esikleme (thresholding), biiyiitme
(growing), ve bolme ve kaynastirma (split and merge) islemlerine dayali olarak

gerceklestirilir.

1.3.2.2.1. Esikleme

Esikleme, goriintii boliitleme amaci i¢in kullanilan en temel yaklasimlardan birisidir
[30,31]. Esikleme isleminden amag, gorinti igerisindeki nesneleri goriintii arka planindan
ayirmaktir. Esikleme icin, gorlintiideki gri seviye dagilimlarin1 gosteren goriinti
histogramindan faydalanilir. Histogram gri seviye bir goriintiideki piksellerin parlaklik

degerleri ile o degere ait piksel sayilarini gosteren grafiktir.
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Sekil 1.15. Histogram Ornegi a)Goriintli b) Gorintiiye ait histogram

Esiklenecek gorintiiniin tiirtine veya piksellerin dagilimina bagli olarak esikleme
yontemi ¢esitlilik gosterebilir. Arka planin parlaklik ortalamasi ile ayrilacak olan
goriintliniin parlaklik ortalamasi arasindaki fark ¢ok ise tek bir esik degeri kullanilarak

goriintii esiklenebilir. Bu tiir esikleme islemi bitiunsel ya da global esikleme olarak
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adlandirilir. Fakat arka plan, ayrilacak olan goriintii ile i¢ ige ise genel boliitleme iyi
sonuclar Gretmeyebilir. Bunun icin optimal esikleme kullanilabilir [30]. Bu esikleme
yonteminin uygulanacagi goriintii, farkli parlaklik ortalamalarina sahip birden fazla bolge
icerir. Goruntuye ait histogramda birden fazla tepecik bulunur. Bu nedenle tek bir esik

degeri yerine birden fazla esik degeri kullanilarak esikleme islemi gerceklestirilir.

1.3.2.2.1.2. Otsu Esikleme Metodu

Otsu yontemi, en eski esik belirleme yontemlerinden birisidir. Bu yontemde esik
degerinin belirlenmesi, obje ve arka plan piksellerine ait toplam sinif i¢i degisimlerin en
aza indirilmesi ile gergeklestirilir. Diskriminant analizine ve siniflar arasindaki varyansin
en biiyilk olmasina dayanan bir yontemdir. Bu esik belirleme yonteminde siniflardaki

piksel sayilart yakin ise sonuglar kullanilabilir niteliktedir.

Eger goruntu icerisinde ikiden fazla piksel grubu mevcut ise bu durumda ydntemin
coklu esiklemeyi saglayacak esik degerlerinin elde edilmesi i¢in yeniden tiretilmesi

gerekir.

1.3.2.2.2. Alan Buyultme Ydntemleri

Bu yontemde giris degeri olarak bir baslangi¢c pikseli segilir. Baglangi¢ pikselinden
baslayarak sirayla ilgili pikselin komsu pikselleri 6zyinelemeli olarak incelenir. Eger
bolgeye uygun bir piksel ise bolgeye eklenir. Bir piksel eger bolgeden c¢ok farkli bir
Ozellige sahip ise bu piksel yeni bolgenin baslangic pikseli olarak alinarak islemlere devam

edilir [31].

1.3.2.2.3. Kiimeleme Yodntemleri

Kiimeleme yontemleri goriintiiniin k adet veriye bdliinmesi mantigima dayali
yontemlerdir. Boliitleme isleminde k degeri goriintiideki k tane alani temsil etmektedir. Bu

yontemler iteratif yontemler olup yakinsama oluncaya kadar hesaplama islemine devam
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ederler. Bilinen kimeleme yontemlerine 6rnek olarak K-ortalamalar[32] ve beklenti

maksimizasonu (EM) verilebilir [33].



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

Akciger bolUtlemesi ile ilgili yapilan literatiir calismalarinda gesitli yontemleri veya bu
yontemlerden  bazilarnin  hibrid  kullanimi ile  olusturulmus yeni yontemler
kullanilmaktadir. Calismalar 2 boyutlu béliitlemenin yani sira 3 boyutlu béliitlemeleri de
kapsamaktadir. Akciger bolgesinin tespiti ve boliitlenmesinin ardindan literatiirde yapilan
bazi yayinlarda akcigerdeki kanserli dokularin ve tiimorlerin tespiti iizerine ¢alismalar da
gerceklestirilmistir. Ayni sekilde akciger nodiilleri ve akcigere ait diger dokularin eldesi de

bu kapsamda yapilan ¢caligmalar dahilinde gosterilebilir.

Sun , Sonka vd., [35] Yaptiklar1 ¢calismada otomatiklestirilmis OSF (optimum surface
finding) bazli boliitleme yonteminin yerel boliitleme hatalarini diizeltmek icin yeni bir
etkilesimli diizeltme yontemi gelistirdiler. 3-D ylizeylerin islenmesi i¢in melez yapida yeni
bir kullanic1 arayiizii olusturdular. Yontem, OSF bazli ciger segmentasyonu uygulanmis ve
boliitleme hatalar1 belirli 18 CT veri seti ve 30 tane test durumundan olusan veri seti
tizerinde denenmis. Yontemle ortalama yilizey mutlak hata uzakliklarinin iyilestirilme
saglanmistir. Onerilen ydntem genellikle BT goriitntiilerinin  boliitlenmesinden ¢ok

boliitlenmede meydana gelen hatalari iyilestirmede kulllanilms1 6nerilmektedir.

Tan, Schwartz ve Zhao [36] yaptiklar1 ¢aligmada gelistirdikleri algoritma ile yar1
otomatik watershed, geometrik aktif sinirlar ve markov rastgele alanlar yontemlerini
birlestirdiler. Algoritmada Oncelikle bir dilimlik lezyon bélgesi secilmekte, watershed
metodu ile lezyonun 3 boyutlu baslangi¢ ylizeyi olusturulmakta ve geometrik aktif sinirlar
yontemi ile sinirlar inceltilmektedir. 26 tane nodiil goriintiisii 6 radyoloji uzmani tarafindan
siirlart belirlenerek boliitlenmistir. Sonuglar bu goriintiilerle karsilastirilarak performans
degerleri elde edilmistir. Onerilen ydntemin % 4'liik bir hata payr ile calistigl

gbzlemlenmistir.


Roost
Rectangle


22

Keshani, Azimifar, Tajeripour ve Boostani [37] yaptiklar1 caligmada ciger nodiillerinin
tespiti, boltlenmesi ve taninmasi i¢in yeni bir bilgisayarli tomografi yontemi dnermislerdir.
Ciger gortintiileri 6ncelikle cesitli maskeler ve aktif sinirlar modeli ile boliitlenmis, daha
sonra destek vektor makineleri kullanilarak nodiiller tespit edilmistir. En son olarakta, ciger
dokular1  cigerlerin duvarlari/kenarlari, 6zel/kanserli doku, bronglar ve nodiiller olarak
siiflandirilmstir. Lung Image Database Consortium (LIDC) ve ANODEQ09
veritabanlarindaki ciger gorlintiileri kullanilarak literatiirde kullanilan diger yontemlerle
gelistirilen yontem karsilastirilmistir. Sert, yumusak ve bosluklu noduller %89 oraninda

tespit edilmistir.

Wei, Shen ve Li [38] yaptiklr1 calismada boliitleme asamasinda ¢esitli yontemler
kullanmislardir, 11k olarak akciger bolgesi parankimasinin gogiis bolgesinden ayristirilmasi
icin 3 boyutlu baglantili etiketleme ve alan genisletme (RG) yontemleri kullanmistir. Elde
edilen sonu¢ goriintiisiinii iyilestirmek i¢cin Bresenham yontemi uygulanmistir. Deneysel
sonuglar akciger bolgesinin otomatik ve dogru olarak bdliitlendigini gostermistir.
Nodiillerin boliitlenme performanst %98.6, akciger dokusunun béliitlenme dogrulugu
%95.2 olarak oOl¢lilmiistiir. Ortalama bdliitleme siiresi goriintii basina 0.67 saniye olarak

kayedilmistir.

BT goriintlilerin yanisira bdliitlemede PET goriintiileride kullanilmaktadir [39].
Yaptklar1 bu ¢alismada tiimor boyutunun daha net belirlenmesii ve diger komsu dokulara
yayilimin nasil oldugunu belirlemeye ¢alismiglardir. Graf kesme yontemi i¢in onerdikleri
enerji fonksiyonun uygulanmasi sonucunda elde ettikleri sonuclar alansal boliitleme

yontemlerine oranla daha iyi sonuglar vermistir.

Graf kesme yontemi boliitleme igleminde kullanilan temel yontemlerin basinda
gelmektedir [40]. Yaptiklar1 caligmada ¢oklu sekil graf kesme yontemini 3 boyutlu akciger
gorilintiilerine  uygulaylp akciger dokularinin ve nodiillerinin  boéliitlenmesini
amaglamiglardir. Boliitleme islemi daha ¢ok sekil bakimdan 6zgiin BT goriintiilerine

uygulanmistir.
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Sivakumar ve Chandrasekar [41] yaptiklart c¢alismada alan tabanli bdliitleme
yontemlerini  kullanmiglardir. Goriintiideki piksellerin  benzerliginin  kullanildigr  bu
yontemde pikseller kiimelere ayrilmak suretiyle boliitlenme amaglanmistir. Bulanik mantik
tabanli bir yontem olan Fuzzy C-Means yOontemi kullanarak veri tabanina uygulanana
yontem sonuglar1 diger kiimeleme yoOntemleri sonuglari ile karsilastirilarak performans

Olcllmiistiir.

Meng, Furham [42] yaptiklar calismada akciger bolgesinin boliitlenmesi sirasinda
ortaya ¢ikan temel problemleri aragtirmis ve istatistiksel olarak gruplandirmislardir. Cesitli
hastalik tiplerine de sahip toplamda 2292 adet BT akciger goriintiisii incelenmistir.
Boliitleme islemi uygulanan goriintiilerden 121 tanesi hatal1 sonuglar tiretmistir. Bu toplam
veritabaninin %#4 'line tekabul eden bir orandir. Boliitleme asamasindaki temel problemleri
3 ana baglik altinda toplamislardir. Buna gore hastaliklardan dolayr meydana gelen hatalar
%62, anatomik varyasyonlardan ve degisiklikerlden kaynaklanan hatalar %32.2 ve harici

faktorlerden kaynaklanan hatalar ise %5.8 bir orana sahip olmuslardir.

Shi, Li vd. [43] yaptiklar1 ¢aligmada akciger parankimasindaki heterojen ozellikli
dokularin boliitlenme zorlugunu asmak i¢in ayrik alan yilan modeli (spare field snake
model) yontemini kullanmiglardir. Bu yoOntemin temel manti§i bir anahtar noktasi
kullanarak sifir seviye setine yakin olan noktalar1 takip etmesine dayanmaktadir. Bagka bir
deyisle bir egrinin biiylikliigli uzunluguna gore giincellenmektedir. Deneysel sonuglar ayni

mantig1 kullanan diger yontemlere oranla daha iyi sonug vermistir.

Bhadoria, Aggarvarl vd. [44] yaptiklari ¢alismada BT ciger ve tiroid ultrasonunun
medikal goriintii islenmesinde karsilasilan boliitleme problemlerini tartigmislar, otomatik
araclar ve elle boliitleme algoritmalar1 kullanarak boéliitleme islemini gergeklestirmisler,
boliitleme yontemlerini birbirleri ile karsilastirmislar ve karsilastirmali sonuglart spesifik
algoritmalar kullanarak vermislerdir. ilgili alanin se¢imine dayanan (region of interest) ve
otomatik boéliitleme algoritmalar1 karsilastirildigindan otomatik boéliitleme yontemlerinin

daha basarili oldugunu gérmiislerdir.
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Yapilan ¢alismada BT akciger gorlntileri K-ortalamalar, EM ve Fuzzy C-Means
algoritmalar1 ile boliitlenmis ve sonuglar karsilastirmali olarak irdelenmistir. 4 hastaya ait
BT goriintiileri Karadeniz Teknik Universitesi Farabi Hastanesinden temin edilmistir.

Veriler DICOM formatinda olup tam BT taramasini icermektedirler.

Sekil 2.1. Akciger BT goriintiilerinden biri

2.1. Goruntulerin Elde Edilmesi

DICOM formatindaki veriler MATLAB ortaminda agilarak 512x512 piksel
boyutlarinda 8-bit gri seviye goriintiiler elde edilmistir. Tam viicut taramasini igeren
goriintiiler incelenerek i¢lerinden akciger bolgesini igeren kesitler ¢ikartilmistir. Toplamda
114 adet goriintliniin giiriiltiiden en az etkilenmis ve veri kayb1 minimum oldugu diisiiniilen

25 tanesi uygulama asamasinda kullanilmak {izere se¢ilmistir.
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2.2. Goruntulerin El ile Bolutlenmesi

Akciger BT’sinde bosluklu yapilar siyah, i¢i dolu yapilar ise beyaz olarak
goriintiilenmektedir. Gorlintiideki gri kisimlar ise kilcal damarlar ve yumusak dokular
betimlemektedir. Akciger dokusu geneli itibari ile bosluklu bir yapiya sahip oldugundan el
ile boliitlenecek kisimlar, gogiis kafesinin orta bolgesinde yer alan iki siyah lob seklinde

goriintiilenen kisimlardir.

Boliitleme isleminin dogruluk, hassaslik ve 06zgiinlilk degerlerinin Olgiilmesinde
referans olarak kullanilacak goriintiilerin elde edilmesi igin uygulama asamasi i¢in
hazirlanan goriintiler MATLAB ortaminda acilarak manuel bolitleme islemi

gerceklestirilmistir.
izlenilen adimlar su sekildedir :

- Derleyicinin goriintii isleme kiitiiphanesine ait imread( ) fonksiyonu kullanilarak

goriintiiler agilmustir.

- imfreehand( ) fonksiyonu yardimiyla fare imleci goriintiide siiriiklenerek akciger
goriintiisii bolgesi kapsanacak sekilde siirlar ¢izilmistir. Bu islem akciger goriintiisiine ait

her bir lob i¢in gerceklestirilmis ve iki adet maske degeri elde edilmistir.

- Elde edilen maske degerleri imwrite( ) fonksiyonu ile birlestirilip kaydedilerek

manuel boliitlenmis goriintiiler elde edilmistir.

El ile boliitlenmis goriintiiler maske goriintiilerinden olustugu icin ikili(binary)

gorintalerdir.
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Sekil.2.2. El ile boliitlenmis bir akciger goriintiisii

2.3. Goruntulerin Otomatik BolUtlenmesi

Uygulama isleminde veri tabanindaki gorintiler K-ortalamalar, EM ve Fuzzy C-

Means algoritmalari ile boliitlenmistir.

2.3.1. K-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi

K-means algoritmas1 goriintii islemede kullanilan kiimeleme algoritmalarindan birisidir
[32]. N adet veri nesnesini k adet kiimeye bolmeyi amaclar. Her verinin sadece bir kiimeye
ait olabilmesine izin verir. Kiimedeki merkez noktanin kiimeyi temsil etmesi fikrine

dayalidir.

Baslangi¢ olarak k ortalamalari mgl), ,m,(cl) verilmis olsun. Algoritma iki temel

adimin birbirini izlemesi ile ¢alisir.
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50 =il m ~ mPll < lxmPll v1 <) <K @1

Her nesnenin, ortalamasi en yakin olan kiimeye dahil edilmesi islemi atama adimi

olarak adlandirilmaktadir. (2.1) esitliginde x,, degerleri Si(t) kiimelerine atanmaktadirlar.

(t+1) _ 1
N @

Klmelerin yeni merkezlerini belirleyecek olan yeni ortalamalarin hesaplanmasi iglemi

giincelleme adimi olarak adlandirilmaktadir. (2.2) esitliginde Si(t) kiimelerinden yeni

(t+1)

m;

ortalamalar1 hesaplanmaktadir.

K-ortalamalar algoritmasi uygulanirken giris degeri olarak kiime sayist verilmektedir.
Bu deger algoritmaya ismini veren ve verilen nesnelerin ka¢ farkli kiimeye ayrilacaginm
gosteren “k” degeridir. Giris degerinin verilmesinin ardindan her bir kiime i¢in bir merkez
noktasi belirlenir. Kiimeleme islemine sokulacak nesnelerin belirlenen merkez noktalara
uzakliklar1 hesaplanir. Bu uzakliga gire nesneler en yakin olduklari siniflara yerlestirilirler.
Biitlin nesnelerin yerlestirme islemi sona erdiginde ayni kiimeye ait nesnelerin ortalamasi
alarak yeni kiime merkezleri belirlenir. Bu islem merkez noktalar, yapilan hesaplamalar

sonucunda sabit kalincaya kadar devam eder.
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2.3.2. EM (Expectation-Maximization) Kiimeleme Algoritmasi

K-means algoritmasina benzer bir kiimeleme algoritmasi olmasina ragmen, kiimelere
dahil edilecek nesnelerin belirlenme bigimi olasiliksal bir yaklasim igermektedir [33].
Iteratif bir yontem olup iki ana adima sahiptir. Beklenti adiminda gegerli tahminsel
parametreler kullanilarak log benzerligi fonksionu iretilir. Maksimizasyon adiminda ise,
beklenti adiminda iiretilen log benzerligi fonksiyonunu maksimize etmek i¢in bir sonraki

beklenti adiminda kullanilacak olan yeni parametreler hesaplanir.

X belirli (giris) veri seti, Z belirlenmemis (hesaplanacak) set, 6 belirlenmemis

parametreler vektori olmak Gzere;

Q(816™) = E,ygw[log L(6;X,2)] (2.3)

Beklenti adimi (E adimi), (2.3) esitliginde belirtilen gegerli 8® parametreleri altinda
verilen X kiimesinin Z'ye gore sartli dagilimini gosteren log benzerlik fonksiyonunun

beklenen degerinin hesaplanmasi islemidir.

0t+) = grg max, Q(0|6©®) (2.4)

Maksimizasyon adimi (M adimi), (2.4) esitligini maksimize eden parametrelerin

hesaplanmasi islemidir.

Birbirini takip eden E ve M adimlari, hesaplanan parametreler sonu¢ parametrelerine
yakinsadig1 yani daha fazla degisime ugramadigi zaman sonlanir. Elde edilen log benzerlik

fonksiyonuna gore giris verisinden ¢ikis verisi tiretilerek ilgili kiimeye dahil edilir.
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K-Means Algortimasinin Sonucu EM Algoritmasinin Sonucu

Sekil.2.3. Ornek kiime elemanlarinin K-ortalamalar ve EM islemleri sonucu dagilimlar

Sekil 2.3’te ornek bir veri setinin K-ortalamalar algoritmasi ve EM algoritmasi ile
kiimeleme islemine sokulmasinin sonuglari goriilebilir. Sekilde de goriilecegi tizere k-
ortalamalar algoritmasinda daha uniform ve belirgin bir sonu¢ varken, EM Algoritmasinda

daha daginik ve kiimeler arasinda daha acik bir diyagram s6z konusudur.

2.3.3. Fuzzy C-Means (Bulanik C Ortalamalar) Kiimeleme Algoritmasi

Bulanik C-means (FCM) algoritmasi, bulanik boliinmeli kiimeleme tekniklerinden en
iyi bilinen ve yaygin kullanilan yontemdir. Bulanik c-means metodu nesnelerin iki veya
daha fazla kimeye ait olabilmesine izin verir. Bulanik mantik prensibi geregi her veri,
kiimelerin her birine [0,1] arasinda degisen birer iliyelik degeri ile aittir. Bir verinin tum
siniflara olan iiyelik degerleri toplami “1” olmalidir. Nesne hangi kiime merkezine yakin
ise o kiimeye ait olma iiyeligi diger kiimelere ait olma iiyeliginden daha biiylik olacaktir.
Cogu bulanik kiimeleme algoritmasi amag¢ fonksiyon tabanlidir. Amag¢ fonksiyonun
belirlenen minimum ilerleme degerine yakinsaklasmasiyla kiimeleme islemi tamamlanir.

Temel olarak k-means algoritmasina ¢ok benzemekle beraber bulanik c-means’in, k-
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means’den en oOnemli farki verilerin her birinin sadece bir sinifa dahil edilme

zorunlulugunun olmamasidir.

Bulanik c-means algoritmasi 1973 yilinda Dunn tarafindan ortaya atilmis ve 1981 de
Bezdek tarafindan gelistirilmistir[34]. Bulanik c-means algoritmasinda ama¢ fonksiyonu
temelli bir metottur. Algoritma, en kiglk kareler yonteminin genellemesi olan asagidaki

amag fonksiyonunu 6teleyerek minimize etmek igin galisir;

LU m a
T =§§%‘ [ <. 1< m <00 (2.5)

U uyelik matrisi rastgele atanarak algoritma baslatilir. Ikinci adimda ise merkez

vektorleri hesaplanir. Merkezler, Denklem (2.5) ile hesaplanir.

a7

Zu;f X
1
= ; W (2.6)

2ty

i=l

Hesaplanan kiime merkezlerine gore U matrisi Denklem (2.6) kullanilarak yeniden
hesaplanir. Eski U matrisi ile yeni U matrisi karsilagtirtlir ve fark €’dan kiigiik olana kadar

islemler devam eder .

(2.7)
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Kiimeleme islemi sonucunda bulanik degerler igeren U iiyelik matrisi kiimelemenin
sonucunu yansitir. Istenirse, berraklastirma yapilarak bu degerler yuvarlamp 0 ve 1’lere

doniistiiriilebilir.
Algoritmanin ¢alisma prensibi su sekilde 6zetlenebilir ;
1) Rastgele C adet kiime merkezi se¢
2) m;; "yi kullanarak bulanik iiyelikleri hesapla
3) Bulanik merkezleri hesapla

4) Adim 2 ve 3" yakinsama olup kiime merkezleri degismeyinceye kadar tekrarla

Sekil 2.4.0rnek Fuzzy C-means sonug goriintiisi
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Bu yontemin avantajlart ;

e (Cakismis veriler lizerinde uygulandiginda k-ortalamalar algoritmasindan daha 1yi
sonuclar tretmektedir.
e Soft kiimeleme algoritmasi oldugundan merkez noktalar1 ve liyeler birden fazla

kiimeye dahil olabilmektedir.

Dezavantajlart ;

e Kiime sayisinin se¢imi 6nemlidir. Optimum kiime say1s1 se¢imi duruma gore
degiskenlik gdsterebilmektedir.

e Kiime sayisinin fazla se¢ilmesi daha fazla sonug verirken hesaplamadaki iterasyonu

arttirmaktadir.

2.3.4. Kiimeleme Algoritmalarinin Akciger Goriintiilerine Uygulanmasi

Yapilan calisma bir boliitleme islemi oldugundan algoritmalar i¢in giris degerleri bir
goriintli ve nesneler de bu goriintiiye ait pikseller olmaktadir. Pikselleri siniflandirmak i¢in
kullanilan deger ise parlaklik degerleridir. 8-bitlik gri seviye bir goruntu icin piksel
parlaklik degerleri 0 ila 255 arasinda degisen degerlere sahip olabilmektedir.

2.3.4.1. Kiimeleme Algoritmalari i¢in "k" Degerinin Secilmesi ve Etkileri

K-ortalamalar ve EM algoritmalar i¢in bir bagka giris degeri olan k degerinin optimum
olarak hesaplanabilmesi i¢in deneme yanilma yontemi ile girig gorlintiilerinden bir tanesi
secilerek kiimeleme islemleri optimum k degeri bulununcaya kadar devam ettirildi. Bu

islem k degeri 2’den baglayarak 9 degerine gelinceye kadar ayni goriintii i¢in tekrarlandi.
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Tablo 2.1. Kiime Giris Degeri "k veya ¢" i¢in ortalama hesaplama siireleri

K/C=3 | K/C=4 | K/C=5 | K/C=6 | K/C=7 | K/C=8 | K/C=9

K-Means 1s 1.5s 3s 3.5s 5s 7s 11s

EM 1s 1.5s 3s 3.5s 53 8s 13s

Fuzzy C-Means 17s 17s 17s 20s 22s 23s 26s

K-means ve EM ydntemleri i¢in sabit bir iterasyom sayist bulunmamaktadir. Fuzzy C-
Means Yontemi iginse giris iterasyon degeri 200 olarak belirlenmigtir. Tablo 2.1'den
goriildiigli lizere kiime sayisinin kiigiik oldugu durumlarda kogsma zamani azdir. Klime
sayisinin artis1 siiredeki artis1 exponansiyel bir sekilde arttirmaktadir. Fuzzy C- Means icin
giris baslangi¢ degeri i¢in 17 saniyelik hesaplama siiresi iterasyon sayisinin sabit ve diger

yontemlerden fazla secilmis olmasindan kaynaklanmistir.

Tablo 2.2. Kiime Giris Degeri "k veya c¢" i¢in ortalama dogruluklar

KIC=3 | KIC=4 | KIC=5 | KIC=6 | KIC=7 | KIC=8 | KIC=9
K -Means | %086:54| %8841 | 09576 o406,35 | 0605,88| 991,1 | %84,14

=np | 988,55 | %89,36 %95,86 | 9495 12| 9694,17 | 990,87 | %85,18

Fuzzy C-Means | 7090.30 | %95.99 %96.11 | o595 18 695,06 | %94,77 | %88 41

Optimum giris degerlinin dogru secilmesi yontemin basarisi agisindan ¢ok énemli bir
durumdur. Bu yiizden optimum kiime sayisinin tespiti i¢in deneme yanilma yontemi
kullanilmistir.  Giris degeri olan k/c i¢in 3ila 9 degerleri denenmis ve sonuglar
kaydedilmistir. K-means ve EM algoritmasi i¢in dogruluk degerinin en yiiksek oldugu
kisim k degerinin 5 oldugu kisim olarak kaydedilmistir. Fuzzy C-Means algoritmast igin

optimum deger 5 olmasina ragmen giris degeri olarak C=4 alinmustir.
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Tablo 2.3. Kiime Giris Degeri "k veya c" i¢in ortalama hassaslik degerleri

K/C=3 | K/C=4 | KIC=5 | KIC=6 | K/C=7 | KIC=8 | K/C=9
K-Means | %6943 | %7258 | 227421 | 0471 7 | 9668,11 | %61,10 | %53,17

EM 971,47 | %79,34 | 78093 | 0479 17 | 967771 | %65,29 | %58,19

0, 0, %86’18 0 0, 0, 0,
Fuzzy C-Means | %83,66 | %89,56 %85,98 | %83,13 | %79,19 | %71,35

Uygulamada asil 6l¢me kriteri olan hassaslik ol¢iitiinde ise K-means ve EM yontemi
icin en biiylik degerler, kiime sayis1 5 se¢ildigi zaman kaydedilmistir. Fuzzy C-Means
algoritmasinda ise bu deger 4 olarak tespit edilmistir. Dogruluk 6lgiitiinde optimum kiime

degerinin 5 oldugu halde se¢ilmemesinin en biiyiik nedeninin bu oldugu sdylenebilir.

Tablo 2.4. Kiime Giris Degeri "k veya ¢" i¢in ortalama 6zgiinliik degerleri

K/C=3 | K/C=4 | K/C=5 | K/C=6 | K/C=7 | KIC=8 | K/C=9
K-Means | 91,15 | %97,45 %99,04 | o108 65 9697 44 | %93,57 | %88.34

=nq | %91,23 | %9758 %97,50 | o195 35 | 9696,45 | %92,59 | %689.31

Fuzzy C-Means %98,45 | %98,76 %98,81 %99,21 | %98,77 | %97,44 | %91,54

Ozguinlik parametresinde ise EM ve Fuzzy C-Means algoritmasi igin optimum kiime

degerleri 6, K-means yontemi icinse 5 olarak kaydedilmistir. Fakat dikkat edildigi gibi

tablodaki degerler birbirine oldukca yakin degerlerdir. Bu ylizden hem 06zgiinliik

parametresinin asil olgiit olmayist hem de farkin az olmasi, kiime segimindeki optimum

degerinin se¢ciminde Tablo 2.4.'deki veriler géz ard1 edilebilir.

Bunun yani sira kiime se¢imi i¢in bu 4 tablodaki degerlerin yani sira gorsel

sonuglardan da faydalanilmistir.
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Girig parametresi k degerinin 5’ten biliyiikk oldugu durumlarda akciger bolgesinin

tespitinde herhangi bir gelisim gostermedigi bunun yani sira hesaplama siiresini belirgin

bir sekilde arttirdigr gozlemlenmistir. Kiimeleme degerinin 5’ten kiiclik secilmesi

durumunda ise akciger bdlgesinin kapsanmasi saglanamamaktadir. Algoritmalar igin

optimum k degeri olarak 5 secilmis ve biitiin goriintiilere uygulanarak kiimeleme islemleri

gerceklestirilmistir.

Tablo 2.5. Kiime degeri 5 i¢in (k=5) 15 farkli goriintiiniin ortalama parlaklik degerleri

Kime Ortalama Degerleri

Goruntu No

1

2

3

4

5

45,67733658

226,7616766

977,9699554

1196,194964

1475,885946

34,82787207

169,367671

532,682306

1027,971734

1414,25738

34,69665368

168,2896635

526,4015104

1030,946809

1424,186279

33,71442714

169,3041623

535,0223053

1031,826564

1395,114416

33,07233249

170,9418022

545,2093352

1033,26288

1391,582795

32,97162975

165,73753

528,5768476

1034,42302

1392,204268

32,91664841

163,9371268

526,9028571

1036,579737

1415,751196

32,56042665

162,7749026

525,7021501

1034,996622

1412,243119

OO NP WIN -

32,14272451

162,5438157

540,1153734

1036,386057

1403,622479

[EY
o

32,02104771

165,3920543

548,662401

1042,044693

1452,312402

-
-

32,03202301

165,1097819

563,3651381

1043,650172

1458,662299

[EY
N

56,34125932

421,7379752

1042,888177

1433,140276

2865,764706

=
w

42,94236576

239,1998353

881,0046663

1085,182382

1428,110744

H
S

47,88464042

364,1896264

927,9044429

1096,385369

1401,982515

15

47,34516937

368,7988815

931,548536

1099,122969

1396,112396

Ortalama

38,07643713

218,9391004

675,5970668

1084,14095

1515,186196

Standart Sapma

7,813585678

89,80142932

205,356457

106,5307828

374,5043316
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Tablo 2.5.’teki degerler isleme tabi tutulan goriintiilerin k=5 degeri i¢in kiimeleme
sonucunda kiime i¢i ortalama parlaklik degerlerini gostermektedir. 2 numarali kiime genel
olarak ortalamasi siyaha yakin olan kisimlar1 temsil etmektedir. Bu kiime ayni zamanda
akciger goriintlisiinii kapsayan kiimedir. 15 adet goriintii i¢in kiime 2’nin ortalama
parlaklik degeri 219,9 ve kiime i¢i standart sapma 89,8 olarak hesaplanmistir. Esikleme
asamasinda esiklemenin yapilacagi kiime numarast kiimeleme isleminin sonug

goriintiilerinden faydalanarak 2 olarak tespit edilmistir.

Sekil 2.5. Giris parametresi k=5 i¢in K-ortalamalar algoritmasi sonug
goruntusu

Cikt1 goriintiisii Sekil 2.5 goriintli matrisi elemanlart degerleri 1 ila 5 arasinda
degiskenlik gdsteren bir matristir. Cikti gorlintiisiiniin  boliitleme isleminde akciger
bolgesinin tespitinde kullanilabilmesi igin esikleme islemine tabi tutulmasi gerekmektedir.

Esikleme degeri, piksel degerleri 2 numarali kiimeye dahil edilen piksellere gore
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yapilmistir. Bunun sebebi goriintiide akciger bolgesinin igeren siyah alanlarin kiimeleme

islemi sonucu 2 numarali kiimeye dahil edilmis olmasidir.

Esikleme islemi temel olarak biitiin piksellerin taranmas1 ve matrissel veride 2 degerini
iceren elemanlarin 0 geri kalan degerlerin 1’a esitlenmesi ile gerceklestirilmistir. Sonug

olarak elde edilen goriintiide akciger goriintiisii siyah piksellerden olusacaktir.

Sekil 2.6. Kiime degeri 2’ye gore esikleme islemi sonucu

Sekil 2.6’dan de goriilecegi gibi akciger dokusuna ait yumusak bdlgeler ve kilcal
damarlarin oldugu kisimlar esikleme islemi sonucunda i¢ kisimda yer alan beyaz bosluklar
olarak goze carpmaktadir. Bu alanlardan bazilar1 doku olmayip kiimeleme islemi sonucu

meydana gelmis kayiplardan dolay1 olusan catlak bolgelerdir.
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El ile boliitleme islemi sirasinda akciger dokusuna ait yumusak doku kisimlari
boliitleme zorlugu agisindan ihmal edilmistir. Boliitleme sonuclarinin karsilastirilmast
asamasinda otomatik olarak bdliitlenen goriintiilerdeki bu bolgeler sonug Olgiitlerin
hesaplanmasi sirasinda olumsuz etki gostereceklerdir. Bu olumsuz etkiyi ortadan
kaldirmak icin otomatik olarak boliitlemis goriintiilerden bu alanlarin ¢ikarilmasi ve

karsilagtirma igleminin akcigerin alansal yapisi lizerinden yapilmasi gerekmektedir.

Goriintiideki yumusak dokularin elimine edilmesi icin MATLAB goriintii isleme
kiitliphanesine ait alan agma(bwareaopen( )) metodu kullanilmigtir. Metot icin giris
parametresi olarak Sekil 2.6.’daki goriintu ve elimine edilecek bdlgenin piksel olarak alan
degeri olan 25 verilmistir. Boylelikle goriintiide 25 piksel alandan kiigiik olan bolgelerin

kapatilmasi saglanmistir.

El ile boliitlenmis sonug goriintiilerinde akciger bolgesine ait maske degerleri beyaz
bolgeler oldugu i¢in otomatik boliitleme sonuclarinin karsilagtirilabilmesi i¢in elde edilen
sonu¢ goriintiisiiniin terslenmesi gerekmektedir. Tersleme islemi sonucunda elde edilen
sonug goriintiisiindeki ¢atlaklar ve bosluklu yapilar1 gidermek i¢in alan agma metodu tekrar

kullanilarak 25 piksel alandan daha kiigiik bolgeler kapatilmistir.
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Sekil 2.7. Tersleme ve catlak yapilarin giderilmesi sonucu elde edilen sonug
gorintusu

Sekil 2.7. sonug¢ goriintiisiinde akciger bolgelerinin yani sira giiriiltiiden dolay1 bazi
bolgelerin beyaz alanlar olarak temsil edildigi goriilmiistiir. Bu bolgelerin eliminasyonu
icin ilgilenilen alanin(Region of Interest) el ile secilmesi ve bu alan disinda kalan
bolgelerin ikili gorintiide tekrar siyah olarak isaretlenmesi saglannustir. Ilgi alaninin

secimi i¢in serbest el (imfreehand () ) fonksiyonu kullanilmistir.
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Sekil 2.8. K-ortalamalar algoritmasi yar1 otomatik bdliitleme sonug
goruntulerinden biri

Sekil 2.8°de ROI (Region Of Interest) bolgesinin i¢inde kalan akciger bolgesi
goriilmektedir. Bolgenin secimi el ile yapildigindan tasarlanan sistemin yar1 otomatik

olarak calistigini sOyleyebiliriz.
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Sekil 2.9. EM algoritmas1 yar1 otomatik bdliitleme sonug
goruntulerinden biri

2.4. Sonuclarin Hesaplanmasi

Sonug 6Slgiitlerinin hesaplanmasi i¢in boliitleme islemi i¢in temel alinan yontem, el ile
boliitlenmis goriintiilerin yar1 otomatik olarak bdliitlenmis goriintiiler ile piksel bazh
karsilagtirma islemidir. Sonu¢ goriintiileri ikili goriintiiler olup gortntt matrsileri 0 ve 1

degerlerinden olusmaktadir.

Sonug goruntulerinin piksel tabanli Ortiisme oranlarina gore dogruluk (2.8), hassaslik

(2.9) ve 6zglnlik (2.10) esitlikleri kullanilarak hesaplanmustir.

DP+DN

Dogruluk(Accuracy) = —— "0

(2.8)

DP

Hassaslk(Specifity) = ———

(2.9)
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DN
DN+YP

Ozgiinliik (Specifity) = (2.10)

Esitliklerde DP (Dogru Pozitif) dogru bdliitleme, DN (Dogru Negatif) dogru negatif,
YP (Yanlis Pozitif) asir1 boliitleme ve YN (Yanlis Negatif) eksik boliitlemeyi temsil

etmektedir.

BT goriintiileri viicuttan belirli araliklarla alman kesitleri icermektedir. Gogiis
bolgesinden elde edilen kesitlerin tamami akcigeri goriintiisii biitiin olarak igermemektedir.
Ust kesitler(upper slices) tam akciger goriintiisii ierirken alt kesitler(lower slices) kismi
akciger goriintiisii igermektedir. Yontemlerin uygulanmasi sirasinda bu farklilhik goz

oniinde bulundurulmus ve sonugclar1 ayr1 ayr1 incelenmistir.

El ile bollitleme islemi piksel bazinda yapilmadigindan sonuglarin hesaplanmasinda
%?2-3 ‘liik bir sapmanin meydana gelebilecegi diisiiniilmiistiir. Bu durum basar1 oranlarinin

cok kiigiik bir boliimiinii temsil ettiginden dolay1 6nemsenmeyebilir.

2.4.1. K-ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi Sonuclari

K-ortalamalar i¢in veri tabaninda yer alan goriintiilerden 10 adet {ist kesit goriintiisii ve

5 adet alt kesit goriintiisii boliitlenerek sonug Olciitleri elde edilmistir.
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Tablo 2.6. K-ortalamalar algoritmasi {ist kesit sonuglari

Sira No DICOM dosya adi1 | Dogruluk Hassasiyet | Ozgunluk
1 2966684.dcm 0,9681 0,8748 0,9894
2 2966705.dcm 0,985 0,9476 0,9935
3 2966726.dcm 0,9845 0,9489 0,9926
4 2966810.dcm 0,9832 0,9418 0,9926
5 2966873.dcm 0,9841 0,9361 0,995
6 2966957.dcm 0,9877 0,9603 0,9936
7 2967020.dcm 0,9851 0,9426 0,9943
8 2967041.dcm 0,9805 0,9275 0,992
9 2967125.dcm 0,9836 0,9426 0,9925
10 2967230.dcm 0,9789 0,906 0,9928

10 adet Ust kesit BT goruntusd, el ile boliitlenmis goriintiiler ile karsilastirilip sonug
Kriterleri hesaplanmistir. Tablo 2.6’daki sonuglara gore en diisiik Olgiitler 1 numaral
goriintiide elde edilmistir. En yiiksek olgiitler ise dogruluk ve hassashik Olciitiinde 6

numarali goriintiide, 6zgiinliik ol¢iitiinde ise 5 numarali goriintiide elde edilmistir.

Tablo 2.7. K-ortalamalar algoritmasi alt kesit sonuglari

Sira No | DICOM dosya adi| Dogruluk Hassasiyet Ozgiinliik
1 2967272.dcm 0,9791 0,9159 0,9893
2 2967356.dcm 0,7396 0,1573 0,8039
3 2967398.dcm 0,9788 0,8773 0,99
4 2967524.dcm 0,9743 0,6794 0,9953
5 2967566.dcm 0,9783 0,6774 0,9958

5 adet alt kesit goriintiisii el ile boliitlenmis goriintiiler ile karsilagtirilip sonug Slgiitleri
elde edilmistir. Tablo 2.7°de goriildiigii lizere dogruluk ve hassasiyet olgiitlerinde en iyi
sonuclarin 1 numarali goriintiiden, 6zgiinliik Olclitiinde ise en iyi sonucun 5 numarali
gorlintiiden elde edildigi gorilmektedir. En kotii degerler 2 numarali goriintiiden elde
edilmistir. Hassasiyet olgiitiindeki diisiik deger, boliitleme sonucunda normalde terslenmis

goruntu elde edilecekken tersleme islemindeki hatadan dolay1 olusmustur.
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Tablo 2.8. K-ortalamalar algoritmasi {ist ve alt kesitler igin ortalama degerler

Dogruluk Hassasiyet | Ozglnliuk
At kesitler Ortalama 0,95543 0,59155 0,9885
Ust kesitler ortalama 0,98242 0,9358 0,99283
Ortalama 0,96761 0,74213 0,9904

Tablo 2.8°de elde edilen degerler K-ortalamalar algoritmasinin hassasiyet ol¢iitiinde
alt kesitlere oranla {ist kesitlerde daha basarili oldugu gostermektedir. Bunun sebebi olarak
ist kesitlerde otomatik boliitlemede herhangi bir sorunla karsilasilmazken alt kesitlerdeki 5
goriintiiden 1’inde algoritmanin yanlis ¢alismasi ve dogru olmayan sonug goriintiileri

Uretmesidir.

Hassasiyet dl¢iitii dogru olarak boliitlenmis alanlarin 6rtiisme oranini temsil ettiginden
temel oOlgiit kabul edilmistir. Diger Olciitlerdeki degisimin hassasiyet Olgiitiine oranla daha

az degisiyor olmasi bu fikri destekler niteliktedir.
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(a) (b)

(©)

Sekil 2.10 Ust kesite ait 6rnek goriintii ve sonuglari, a) Orijinal goruntd , b) El
ile boliitlenmis sonug goriintiisii, ¢) K-means yontemi ile otomatik
boliitlenmis sonug goriintiisii

K-ortalamalar algoritmasinda kiime elemanlar1 kesin mesafe olgiitleri kullanilarak
yerlestirilir. Akciger bolgesinin iist kisimlarindaki catallanma ve kayiplar bu alandaki
piksellerin yontemin icrasi sirasinda farkli bir kiimeye dahil edildigini gostermektedir.



46

(@) (b)

(©)

Sekil 2.11 Alt kesite ait 6rnek goriintii ve sonuglari, a) Orijinal goruntu , b) El
ile bolitlenmis sonu¢ goriintiisii, ¢) K-means yontemi ile otomatik
boliitlenmis sonug goriintiisii

Alt kesitlerdeki akciger bolgesinin otomatik boliitlenmesi sirasinda olusan kaybin
Ust kesitlere oranla daha fazla oldugu goriilmektedir. Alt kesitlere dogru gidildikce akciger
bolgelerinin azaldigi ve ortalama parlaklik degerinin gri tonlara dogru kaydigini
sOyleyebiliriz. Karaciger diyafram ve diger organlar akciger dokusuna nazaran daha
dolgun dokular oldugundan BT de gri renkli yumusak dokular olarak goriilmektedirler. Alt
kesit goriintiilerinin gri tonlar bakimindan zengin olmasi gorlintii histograminin st

kesitlerdekinden farkli olusacaginin bir gdstergesidir. Bu durum algoritmanin c¢alisma
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yapisin1 ve merkez atama isleminde K-ortalamalar algoritmasinin daha basarisiz bir tablo

sergiledigini gostermektedir.

2.4.2 EM Kiimeleme Algoritmasi Sonuclari

EM algoritmasi i¢in veri tabaninda yer alan goriintiilerden 10 adet {ist kesit goriintiisii

ve 5 adet alt kesit goriintiisii boliitlenerek sonug 6lgiitleri elde edilmistir.

Tablo 2.9. EM algoritmasi iist kesit sonuglari

Sira No | DICOM dosya ad1| Dogruluk | Hassasiyet | Ozglnliik
1 2966684 0,9848 0,9477 0,9932
2 2966705 0,9867 0,9552 0,9938
3 2966726 0,9854 0,9514 0,9932
4 2966810 0,9851 0,9489 0,9932
5 2966873 0,9863 0,9465 0,9946
6 2966957 0,9859 0,9472 0,9943
7 2967020 0,9859 0,9437 0,995
8 2967041 0,9831 0,943 0,9919
9 2967125 0,9849 0,95 0,9925
10 2967230 0,9817 0,9251 0,9925

Ust kesitler i¢cin EM algoritmasinin uygulandig1 goriintiilerden boliitleme agisindan en
basarili sonuclarin 2 numarali goriintiiden elde edildigi Tablo 2.9’da goriilmektedir. Asil
sonu¢ Olciitiiniin hassasiyet olgiitii oldugunu kabul ederek en kotii sonucun 10 numarali

goruntuden elde edildigi goriilmektedir.
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Sira No | DICOM dosya adi| Dogruluk | Hassasiyet Ozgiinliik
1 2967272 0,9791 0,9159 0,9893
2 2967356 0,7396 0,1573 0,8039
3 2967398 0,9788 0,8773 0,99
4 2967524 0,9743 0,6794 0,9953
5 2967566 0,9783 0,6774 0,9958

EM algoritmasinda da tipki K-ortalamalar algoritmasinda oldugu gibi alt kesitlerin
boliitlenme basarisinin  {ist kesitlere oranla daha diisiik oldugu Tablo 2.10°da
goriilmektedir. Yine ayni sekilde alt kesitlere ait 2 numarali gériintii boliitleme isleminde
yanlig sonuclar iiretmis ve basarinin diismesinde biiyiik rol oynamistir. Her iki algoritmada
goriintiideki  6zel bir durumdan kaynaklandigi

da ayni hatanin olugmasinin

diistiniilmektedir. Tabloya gore en basarili sonug yine 1 numaral goriintiiye aittir.

Tablo 2.11. EM algoritmasi iist ve alt kesitler i¢gin ortalama degerler

Dogruluk Hassasiyet Ozgiinlik
Alt kesitler Ortalama 0,93863 0,7054 0,9611
Ust kesitler ortalama 0,98534 0,9488 0,9932
Ortalama 0,95863 0,8093 0,9750

EM algoritmasinin alt ve st kesitlerdeki bagart durumu K-ortalamalar algoritmasinin
basar1 durumuna benzer bir tablo sergilemektedir. Tablo 2.11” de hassasiyet 6l¢iitiinde alt

kesitler i¢in %70 iist kesitler i¢in %94 oraninda basarili olundugu goriilmektedir.

Dogruluk olgiitii genel olarak piksellerin Ortiigme oranlarini temsil etmektedir. Alt

kesitler i¢in dogruluk 6l¢iitiindeki basar1 %93 st kesitler igcin %98 olarak o kaydedilmistir.

Ozgiinliik 6lgiitii yanlis negatif alanlarm oOrtiisme oranimi temsil etmektedir. Ya da
goriintiideki boliitlenmis alanlarin disinda kalan siyah alanlarin ortiisme orani olarak da
nitelendirilebilir. Ozgiinliik 6l¢iitii basaris1 alt kesitler igin %96 iist kesitler i¢in ise %99

olarak kaydedilmistir.
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(a) (b)

(©)

Sekil 2.12. Ust kesite ait 6rnek goriintii ve sonuglari, a) Orijinal géruntii , b) El ile
boliitlenmis sonug goriintiisii, ¢) EM yontemi ile otomatik boliitlenmis
sonug gorintiisi

EM algoritmasinin alansal olarak basarili bir bdliitleme gerceklestirdigini
sOyleyebiliriz. Fakat az da olsa loblarin iist kisimlarinda ¢atlaklar ve kismi kayiplar

bulunmaktadir.
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(@) (b)

(©

Sekil 2.13. Alt kesite ait drnek goriintii ve sonuglari, a) Orijinal gorintu , b) El ile
boliitlenmis sonug goriintiisii, ¢) EM yontemi ile otomatik boliitlenmis
sonug goruntusu

EM algoritmasinin iist kesitlerde oldugu gibi alt kesitlerde de basarili bir
performans gosterdigini gorebiliriz. Loblarin {ist kisimlarinda ve bazi goriintiilerde ic

kisimlarinda kayipl kisimlarin ve ¢atallanmalarin oldugu goriilmektedir.
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2.4.3. Fuzzy C-Means (FCM) Kiimeleme Algoritmasi Sonuclari

FCM algoritmasi i¢in veri tabaninda yer alan goriintiilerden 10 adet iist kesit goriintiisii

ve 5 adet alt kesit goruntiisu boliitlenerek sonug oOl¢iitleri elde edilmistir.

Tablo 2.12. FCM algoritmasi iist kesit sonuglari

Sira No | DICOM dosya adi1| Dogruluk | Hassasiyet | Ozgunliik
1 2966684 0,9938 0,9597 0,9956
2 2966705 0,9912 0,9625 0,9938
3 2966726 0,9885 0,9428 0,9836
4 2966810 0,9987 0,9536 0,9974
5 2966873 0,9938 0,9364 0,9942
6 2966957 0,9958 0,9576 0,9924
7 2967020 0,9924 0,9596 0,9926
8 2967041 0,9830 0,9534 0,9957
9 2967125 0,9758 0,9514 0,9974
10 2967230 0,9427 0,9365 0,9976

Fuzzy C-Means yontemi icin en iyi sonucun 2 numarali goriintiiden elde edildigi

goriilmektedir. En kotii sonug ise 5 numarali goriintiiden elde edilmistir.

Tablo 2.13. FCM algoritmasi alt kesit sonuglari

SiraNo | DICOM dosya adi| Dogruluk | Hassasiyet | Ozgunlik
1 2967272 0,9758 0,9247 0,9826
2 2967356 0,7463 0,2578 0,8175
3 2967398 0,9856 0,8827 0,9825
4 2967524 0,9874 0,6925 0,9974
5 2967566 0,9798 0,6927 0,9912

Tabloyu inceledigimizde alt kesit sonuglarin iist kesitlere oranla uygulanan diger
iki yontemdeki gibi diisiik sonuglar verdigi fakat daha oransal olarak daha basarili oldugu

goriilmektedir. En iyi sonug 1, en kotii sonug ise 2 numarali goriintiiden elde edilmistir.
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Tablo 2.14. FCM algoritmasi iist ve alt kesitler igin ortalama degerler

Dogruluk Hassasiyet Ozgiinliik
Alt kesitler Ortalama 0,9431 0,789 0,9886
Ust kesitler ortalama 0,9921 0,9548 0,9973
Ortalama 0,9676 0,8719 0,9929

FCM algoritmasinin alt ve iist kesitlerdeki basart durumu diger iki yontemin basari

durumundan daha iyi sonuglar vermistir.. Tablo 2.14° de hassasiyet olgltunde alt kesitler

Icin %78 st kesitler i¢in %95 oraninda basarili olundugu goriilmektedir.

Dogruluk 6lgiitii genel olarak piksellerin ortiigme oranlarini temsil etmektedir. Alt

kesitler i¢in dogruluk oSlgiitiindeki basar1 %94 iist kesitler i¢in %99 olarak kaydedilmistir.

Ozgiinliik dl¢iitii yanls negatif alanlarin drtiisme oranini temsil etmektedir. Ya da
goriintiideki boliitlenmis alanlarin disinda kalan siyah alanlarin ortiisme orani olarak da

nitelendirilebilir. Ozgiinliik 6lcitii basaris1 alt kesitler icin %98 Ust kesitler igin ise %99

olarak kaydedilmistir.
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Pixel info: (X, Y) Intensity

Sekil 2.14. FCM ilk adim goriintiisii.

Uygulanan ilk adim Fuzzy C-means i¢in giris parametresi olan degerin ve iterasyon
sayisinin girilip goriintiiniin kiimelenmis halinin elde edilmesi islemidir. Elde edilen
goriintli matrisi piksel degerleri kiime numarasi olan sayilardan olusan bir matristir. Sekil

2.14." de akciger bolgesinin kapsayan kiimenin 3 numarali kiime oldugu goriilmektedir.
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Sekil 2.15. FCM Ust kesit esiklenmis goriintii

Elde edilen kiime numarasina gore esiklenen goriintii daha sonra ROI (Region Of
Interest) 'nin se¢imi ve bosluklarin ve 6nemsiz kisimlarin doldurulmasi igin bazi morfleme

islemlerine tabi tutulacaktir.

Sekil 2.16. Alt kesit esiklenmis goriintl
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(@) (b)

(©)

Sekil 2.17 Alt kesite ait 6rnek goriintii ve sonuglari, a) Orijinal ~ gorintu , b) El
ile bolltlenmis sonug goriintiisii, c) FCM yodntemi ile otomatik
boliitlenmis sonug goriintiisii

En iyi sonuglar FCM yontemi ile elde edilmistir. Sonug goriintiilerinde de bu fark
goriilmektedir. Catlak ve bosluklu yapilar tamamen yok edilmis ve el ile boliitlenmis sonug

goriintiisline en yakin sonuglar elde edilmistir.
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(a) (b)

(©)

Sekil.2.18. Ust kesite ait 6rnek goriintii ve sonuglari, a) Orijinal gérintii , b) El ile
boliitlenmis sonug goriintiisii, ¢) FCM yontemi ile otomatik boliitlenmis
sonug gorintiisi

Ayni sekilde {ist kesit goriintiileri i¢cin manuel bdliitlenmis goriintiilere en yakin
sonu¢ Fuzzy C-means yontemi ile elde edilmistir.
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2.4.4. K-Ortalamalar ve EM Yontemlerinin Sonuclarinin Karsilastirilmasi

K-ortalamalar ve EM algoritmalarinin karsilikli sonuglar1 dogruluk, hassasiyet ve

0zgiinliik bakimindan iist ve alt kesitler i¢in ayr1 ayr1 goriintiilenmistir.
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Sekil 2.19. Ust kesitler i¢in K-ortalamalar ve EM algoritmalari karsilagtirmasi

Sekil 2.19 genel olarak algoritmalarin iist kesit BT goriintiileri igin basarili sonuglar
Urettigini gostermektedir. EM algoritmasi k-ortalamalar algoritmasina gore iist kesitlerin

boliitlenmesi isleminde daha basarilidir.

Tablo 2.15. Ust kesitler igin K-ortalamalar ve EM algoritmalar1 sayisal degerler

Kullanilan Dogruluk(%) Hassaslik(%) Ozgiinlik(%)
Yontem

K-means 98,24 93,58 99,28

EM 98,53 94,81 99,35
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Sekil 2.20. Alt kesitler igin K-ortalamalar ve EM algoritmalari karsilagtirmasi

Sekil 2.20.’de EM algoritmasinin K-ortalamalara gore hassasiyet olcutiinde daha
basarili oldugunu fakat dogruluk ve 6zgiinliik Olgiitlerinde k-ortalamalar algoritmasina
gore az da olsa daha basarisiz bir tablo sergiledigi goriilmiistiir. Alt kesitler i¢in hassasiyet

Olgiitiindeki basar farka iist kesitlerdeki basar1 farki oranina nazaran daha fazladir.

Tablo 2.16. Alt kesitler igin K-ortalamalar ve EM algoritmalari sayisal degerler

Kullanilan Dogruluk(%) | Hassaslik(%) | Ozgunliik(%)
Yontem
K-means 95,54 59,15 98,85

EM 93,86 70,54 96,11
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Sekil 2.21. K-ortalamalar ve EM algoritmalar1 genel basari oranlar karsilagtirmasi

Genel olarak bakildiginda boliitleme isleminin asil 6l¢iitii olan hassasiyet Ol¢iitiinde

EM algoritmasinin daha {stiin oldugu , dogruluk ve oOzgilinliik Olgiitlerinde ise k-

ortalamalar algoritmasinin daha iyi sonuglar verdigini gorebiliriz.

Tablo 2.17. K-ortalamalar ve EM algoritmalar1 genel sonuglar

Kullanilan Dogruluk(%) | Hassashik(%) | Ozgiinluk(%)
Yontem
K-means 97,16 79,81 99,11
EM 96,66 85,10 98,05
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2.4.5. Tiim Yontemlerin Sonuclarimin Karsilastirilmasi

K-ortalamalar, EM ve Fuzzy C-means algoritmalarinin karsilikli sonuglari dogruluk,

hassasiyet ve 0zgiinliik bakimindan iist ve alt kesitler i¢in ayr1 ayr1 goriintiilenmistir.
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Sekil 2.22. Ust kesitler basar1 oranlar1 karsilastirmasi

Sekil 2.22. genel olarak algoritmalarin {ist kesit BT goriintiileri i¢cin basarili sonuglar
Urettigini géstermektedir. Fuzzy C-means algoritmasi {ist kesitler i¢in biitiin 6l¢iitlerde en

iyi sonuglar1 tiretmistir.

Tablo 2.18. Ust kesitler i¢in sayisal sonuglar

Kullanilan Yéntem | Dogruluk(%) | Hassaslik(%) | Ozgiinliik(%)

K-means 98,24 93,58 99,28

EM 98,53 94,81 99,35

Fuzzy C-means 99,21 95,48 99,73
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Sekil 2.23. Alt kesitler bagar1 oranlar1 karsilastirmast

Ust kesitlerde oldugu alt kesitlerde de FCM algoritmasinin agik farkla iistiin oldugunu

Sekil 2.23'ten anlayabiliriz.

Tablo 2.19. Alt kesitler igin sayisal sonuglar

Kullanilan Yontem Dogruluk(%) | Hassaslik(%) | Ozgunlik(%)
K-means 95,54 59,15 98,85
EM 93,86 70,54 96,11
Fuzzy C-means 94,31 78,9 98,86

M Fuzzy_C Means
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Sekil 2.24. Genel basar1 oranlar1 karsilastirmasi

Yontemler genel olarak karsilastirildiginda yine Fuzzy C-means yonteminin tistiinliigi
goriilmektedir. Akciger goriintiilerinin boliitlenmesinde uygulanan yontemler arasinda en
basarili olan yontem Fuzzy C-means ardindan EM (Beklenti Maksimizasyonu) ve son

olarak K-means yontemi gelmektedir.

Tablo 2.20. Genel sayisal sonuglar

Kullanilan Yéntem | Dogruluk(%) | Hassaslik(%) | Ozginlik(%)

K-means 96,7614 74,21346 99,04487

EM 95,86337 80,93034 97,50556

Fuzzy C-means 96,76 87,19 99,29
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2.4.6. Tiim Yontemlerin Sonuclarinin Gorsel Olarak Karsilastirilmasi

Uygulanan yoOntemlerin basarilar1 grafiksel ve sayisal olarak gosterildi. Bu
yontemlerin gercekte ne kadar basarili oldugunu ise gorsel sonuglari karsilastirarak

gorebiliriz.

(@) (b)

(©)

Sekil.2.25. Ust kesite ait yontemlerin sonuglari, a) K-means, b) EM, c) Fuzzy C-
Means
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Ust kesitler i¢in elde edilen sonuglardan da goriilecegi gibi en fazla bosluklu yap: ve
catlak iceren boliitlenmis goriintii k-means yontemine ait olmaktadir. EM yonteminde ise
goruntu bitunligiinii korumakta fakat ug kisimlarda gatlaklar bulunmaktadir. Son olarak
Fuzzy C-Means yontemi sonug goriintiisiine bakildiginda bosluklu yapilarin ve ¢atlaklarin

olmadigi gortilmektedir.

Alt kesitler i¢in sonug goriintiileri incelediginde, iist kesitlerdeki sonuglara benzer
goriintiiler oldugu goriilmektedir. K-means algoritmasinin sonug goriintiisiinde kopmalar
yok fakat i¢ kisimlarinda kayiplar ve u¢ kisimlarda gatlaklar bulunmaktadir. EM yontemi
sonug goriintiisiinde sol lob bdliitlenirken bir kopma meydana gelmistir. Bunun yani sira ug
kisimlardaki catlaklar K-ortalamalara gére daha az ve bosluklu yapilar yok denecek kadar

azdir.
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Sekil 2.26. Alt kesite ait yontemlerin sonuglari, a) K-means , b) EM, c) Fuzzy C-
Means



3. SONUCLAR

Boliitleme sonuglar1 géz oniline alindiginda, K-means, EM ve Fuzzy C-Means
algoritmalar1 dogruluk ve Ozgiinliik bakimindan pek fark gostermezken, hassaslik
oranlarinda Fuzzy C-means algoritmasinin belirgin bir istiinliigii oldugu goriilmiistiir.
Hassaslik 6lciitii, boliitleme isleminde dogru oOrtlisen piksellerin oranini gosterdigi igin
Olcme islemi icin temel Ol¢iit olarak kullanilabilir. Bu durumda akcigerin boliitlenmesi
isleminde Fuzzy C-means algoritmasinin, K-means ve EM algoritmalarindan daha iyi

sonuglar verdigi goriilebilir.

Calisma stireleri bakimindan K-means algoritmasi daha hizli sonug iiretmekte, EM
algoritmasi ise iterasyonlarin fazlaligi, yakinsamanin ge¢ olusmasi nedeniyle daha yavas
sonu¢ vermektedir. Fuzzy C-means itesrasyon sayisinin fazlaligindan dolayr en uzun

caligsma siiresine sahip yontemdir.

Boliitleme sonuglarini karsilastirirken piksel piksel karsilastirma yapildig: igin, el ile
boliitlemenin sonuglarin karsilastirilmast sirasinda asgari 6lgiide sapmalar meydana

gelebilmektedir.

Sayisal sonuglara bakildiginda dogruluk ve oOzgiinliik Slgitlerinin her yontem igin
birbirine yakin degerlere sahip oldugu goriilmektedir. Bu yiizden asil dlgiit olan hassalik
Olciitli her yontem i¢in kiyaslanmistir. Sayisal sonuglara bakildiginda hassaslik 6lgiitiinde
K-means %74 ,EM %80 ve Fuzzy C-means % 87 sonuglarimi tiretmistir. Alan tabanl
bulanik yontem olan Fuzzy C-means yontemi en iyi sonu¢ degerlerini iiretmistir. Bunda
etken olan en 6nemli faktoriin, kiimeleme yonteminde nesnelerin dagitilmasinin olasiliksal
yaklasimla yapilmasi gosterilebilir. Ayn1 sekilde K-means yonteminden daha iyi sonuglar
iireten EM yontemi de kiimelere nesneleri dagitirken bir ¢an egrisi sistemi kullanmaktadir.
K-means ise oklit uzaklig1 gibi deterministik bir yontem uygulamaktadir. Fuzzy C-Means
yonteminde bir nesne bir ka¢ kiimeye ait olabilmektedir. Bunu belirleyen kisim ise tiyelik
fonksiyonlaridir. Fakat K-Means yonteminde bir nesne sadece bir kimeye ait

olabilmektedir.


Roost
Rectangle


67

Goriintii veritabaninda yer alan alt kesit goriintiilerinden bir tanesinin boliitlenmesi
uygulanan her iki yontemde de hatali sonuglar vermistir. Bu goriintliye bagli bir etken
olup, goriintiileme esnasinda meydana gelen bir artefakttan kaynaklandig:
distiniilmektedir. Bundan dolayr yontemlerin basarili  sonuglar verebilmesi i¢in
goriintiideki artefaktlarin ve giiriiltii unsurlarmin yok edilmesi ya da en aza indirgenmesi

gerektigi sonucuna varilmistir.

Akciger goriintiilerinin  boliitlenmesi, kanser teshislerinde radyolog ve uzman
doktorlara yol gostermesi acisinda dnemli bir islemdir. Akciger kanseri dokuda lezyonlara
sebebiyet vermekte ve BT goriintillerde siyah akciger dokusunda solmalara neden
olmaktadir. Bu da boliitleme islemi uygulanan kanserli akciger goriintiisiinde kanserli

bolgelerin tespit edilmesini saglayabilmektedir.



4. ONERILER

1. Yontemlere ek olarak alan genisletme ve diger alansal tabanli boliitleme teknikleri
denenebilir. Olasiliksal yaklagim igeren siniflandirma tekniklerinden Bayes siniflandirma
teknigi boliitleme isleminde kullanilip sonuglari tez ¢alismasinda uygulanan yontemlerle

karsilastirilabilir.

1. Uygulanan yontemler genel olarak basarili bir tablo sergilemislerdir. Bu yontemler
normal akciger goriintiilerinin yam sira hastaliklt ya da kanserli dokular iceren akciger

goriintiilerine uygulanarak hastalikli bolgelerin teshis edilmesinde kullanilabilir.

2. Hastalikl1 bolgelerin basarili bir sekilde tespit edilmesinin ardindan bu bdlgenin
dogru bir sekilde boliitlenmesi gergeklestirilerek doku hakkinda alansal bilgilerin elde

edilmesi saglanabilir.

3. Hastadan belirli zaman araliklar1 ile alman goriintiilerde bolgedeki degisim

incelenebilir, dokudaki biiyiime ya da kiiclilme farklar1 hesaplanabilir.

4.Goglis taramasini igeren 2-boyutlu katmansal kesitler diger gorlintii isleme

tekniklerinin de yardimi ile birlestirilerek akcigere ait 3-boyutlu bir model elde edilebilir.

5. Elde edilen 3 boyutlu modeli kullanarak kanserli dokularin hacimsel verileri

hesaplatilabilir, hastaligin asamalar1 kiyaslanabilir.

6. Akcigerin 3-boyutlu modeli Gzerinde similasyonlar gergeklestirilip, zararl

dokularin alinmasi sirasinda meydana gelebilecek komplikasyonlar izlenebilir.


Roost
Rectangle


10.

11.

12.

13.

5. KAYNAKLAR

http://tr.wikipedia.org/wiki/Wilhelm_Conrad_Rontgen , Wilhelm Conrad Réntgen,
28 Nisan 2013

Battistuzzi, PG., Rontgen and his discovery of 'X-rays', Nederlands Tijdschrift
Voor Tandheelkunde [Ned Tijdschr Tandheelkd], 119, 2 (2012) 63.

http://en.wikipedia.org/wiki/X-ray_computed_tomography, X ray computed
tomography, 30 Nisan 2013

Johnson, SP., Deshmukh, PT., Mahesh, S., Grant, M. ve Fishman, KL., Journal of
Thr American College of Radiology, 10, 1 (2013) 37-41.

Klausen, TL., Andersen, F. ve Kemp, Hardware and Software Approaches to
Multi-Modality Imaging, B. Current Medical Imagining Reviews, 7, 3 (2011) 169-
174.

Townsend, DW., Beyer, T. ve Blodgett, T., PET/CT scanners: A hardware
approach to image fusion, TM. Seminars In Nuclear Medicine, 33, 3 (2003) 193-
204.

Leondes, Cornelius, T., Medical Imaging Systems Technology, NJ : World
Scientific, 2005.

Guy, C., Ffytche, D., An Introduction to the Principles of Medical Imaging, In:
Principles of Medical Imaging. Edition: Rev. ed. London : Imperial College Press.

2005.

http://en.wikipedia.org/wiki/Medical_ultrasonography , Medical Ultrasonography,
02.05.2013.

Herek D. ve Karabulut N., Manyetik Rezonans Goruntiuleme, TTD toraks cerrahisi
bilteni, 1, 3 (2010) 214-222.

http://tr.wikipedia.org/wiki/Pozitron_emisyon_tomografisi, PET, 13 Mayis 2013.
http://en.wikipedia.org/wiki/DICOM, DICOM, 13 Mayis 2013.

Computer Graphics Companion, Image Segmentation, 2003.


Roost
Rectangle


14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

70

Kim, DS., Huang, H., Dhawan, K. and Atam P., Medical Imaging and Image
Analysis, Singapore : World Scientific, 2008.

Bhadoria, S., Aggarwal, P., Dethe, CG. ve Vig R., Comparison of Segmentation
Tools for Multiple Modalities in Medical Imaging , Journal Of Advances In
Information Technology, 3, 4 (2012) 197-205.

Cascio, D., Magro, R., Fauci, F., lacomi, M. ve Raso, Automatic detection of lung
nodules in CT datasets based on stable 3D mass-spring models , Computers In
Biology and Medicine, 42, 11 (2012) 1098-1109.

Chen, C.J. ve Wang, Y.W., A Preoperative 3D Computer-Aided Segmentation and
Reconstruction System for Lung Tumor, Journal of Communication and Computer,
9 (2012) 422-425.

Sun, S., Bauer, C. ve Beichel, R., Automated 3-D Segmentation of Lungs With
Lung Cancer in CT Data Using a Novel Robust Active Shape Model Approach,
IEEE Transactions on Medical Imaging, 31, 2 (2012) 449-460.

Chii-Jen, C. ve You-Wei, W., A Preoperative 3D Computer-Aided Segmentation
and Reconstruction System for Lung Tumor , Journal of Communication &
Computer, 9, 4 (2012) 422-425.

Singh, H., Crawford, M., Curtin, J. ve Zwiggelaar, M., Automated 3D segmentation
of the lung airway tree using gain-based region growing approach , Medical Image
Computing and Computer-Assisted Intervention - MICCAI,2 (2004) 975-982.

Wang, J., Valle, M., Goryawala, M., Franquiz, J.M. ve Mcgoron, A.J., Computer-
assisted quantification of lung tumors in respiratory gated PET/CT images:
phantom study, Medical and Biological Engineering and Computing, 48 (2010) 49-
58.

Memon, N.A., Mirza, A.M. ve Gilani, S.A.M., Segmentation of Lungs from CT
Scan Images for Early Diagnosis of Lung Cancer, Transactions on Engineering,
Computing and Technology, 14, (2006) 228-233.

lakovidis, D.K. ve Papamichalis, G., Automatic Segmentation of the Lung Fields in
Portable Chest Radiographs based on Bézier Interpolation of Salient Control
Points, IEEE International Workshop on Imaging Systems and Techniques, (2008)
82-87.

Pujar, Jagadish H., Gurjal, Pallavi S., Shambhavi D., Kunnur ve Kiran S.,
International Journal of Electrical & Computer Engineering, 5, 2 (2010) 121-127.




25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

34.

35.

71

Zhu, Y., Tan, Y., Hua, Y., Zhang, G. ve Zhang, J., Automatic Segmentation of
Ground-Glass Opacities in Lung CT Images by Using Markov Random Field-
Based Algorithms, Journal of Digital Imaging, 25 (2012) 409-422.

Ballangan, C., Wang, X., Eberl, S., Fulham, M. ve Feng, D., Automated lung
tumor segmentation for whole body PET volume based on novel downhill region
growing, Progress in Biomedical Optics and Imaging - Proceedings of SPIE, 7623,
(2010)

Gomathi, M. ve Thangaraj, P., A New Approach to Lung Image Segmentation
using Fuzzy Possibilistic C-Means Algorithm, IJCSIS, 7, 3 (2010) 222-228.

Jaffar, M.A., Igbal, A., Hussain, A. Baig, R. ve Mirza, A.M., Genetic Fuzzy Based
Automatic Lungs Segmentation from CT Scans Images, International Journal of
Innovative Computing Information and Control, 7, 4, (2011) 1875-1890.

Ceylan, M., Ozbay, Y., Ucan, O. N., ve Yildirim, E., A novel method for lung
segmentation on chest CT images: complex-valued artificial neural network with
complex wavelet transform, Turk J Elec Eng & Comp Sci, 18, 4 (2010) 613-623.

Otsu, N., A Threshold Selection Method From Gray Level Histograms, IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, 9, 1 (1979) 62-66.

Saphiro, L.G., ve Stockma, G.C., Computer Vision, New Jersey, Prentice Hall,
(2001) 279-325.

MacQueen, J. B.,Some Methods for classification and Analysis of Multivariate
Observations, 1. Proceedings of 5th Berkeley Symposium on Mathematical
Statistics and Probability. University of California Press., (1967) 281-297

Dempster, A.P., Laird, N.M. ve Rubin, D.B., Maximum Likelihood from
Incomplete Data via the EM Algorithm. Journal of the Royal Statistical Society.
Series B (Methodological), 39, (1977) 1-38.

Bezdek, James, C., Pattern Recognition with Fuzzy Objective Function Algorithms
1981.

Sun, SH., Sonka, M. ve Beichel, RR.,Lung segmentation refinement based on
optimal surface finding utilizing a hybrid desktop/virtual reality user interface,
Computerized Medical Imaging and Graphics, 37, 1 (2013) 15-27.




36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44,

72

Tan, YQ., Schwartz, LH. ve Zhao, BS., Segmentation of lung lesions on CT scans
using watershed, active contours, and Markov random field, Medical Physics, 40, 4
(2013) 1-10.

Keshani, M., Azimifar, Z., Tajeripour, F. ve Boostani, R., Lung nodule
segmentation and recognition using SVM classifier and active contour modeling: A
complete intelligent system , Computers in Biology and Medicine, 43, 4 (2013)
287-300.

Wei, Y., Shen, G. ve Li, J-J., A Fully Automatic Method for Lung Parenchyma
Segmentation and Repairing , Journal of Digital Imaging, 26, 3 (2013) 483-495.

Ballangan, C., Wang, X., Fulham, M., Eberl, S. ve Feng, D.D., Lung tumor
segmentation in PET images using graph cuts, Computer Methods and Programs in
Biomedicine, 109, 3 (2013) 260-268.

Nakagomi, K., Shimizu, A., Kobatake, H., Yakami, M., Fujimoto, K. ve Togashi,
K., Multi-shape graph cuts with neighbor prior constraints and its application to
lung segmentation from a chest CT volume, Medical Image Analysis, 17, 1 (2013)
62-77.

Sivakumar, S. ve Chandrasekar C., Lung Nodule Segmentation through
Unsupervised Clustering Models, International Conference on Modelling
Optimization and Computing, 2012.

Meng, X., Fuhrman, C., Qiang, Y., Zhu, S., Siegfried, J.M. ve Pu, J., lllustration of
the obstacles in computerized lung segmentation using examples, Medical Physics,
39, 8 (2012) 1-8.

Shi, Z., Li, L., Zhao, M., Wang, Y., Zhang, M., Suzuki, K. ve He, L., Sparse field
snake model: A novel active contour model used for lung segmentation on chest
radiographs, ICIC Express Letters, Part B: Applications, 3, 4 (2012) 777-783.

Bhadoria, S., Aggarwal, P., Dethe, C. G. ve Vig, R., Comparison of Segmentation
Tools for Multiple Modalities in Medical Imaging , Journal of  Advances in
Information Technology, 3, 4 (2012) 197-205.



http://ehis.ebscohost.com/eds/viewarticle?data=dGJyMPPp44rp2%2fdV0%2bnjisfk5Ie46bZMsqyvS66k63nn5Kx94um%2bT62qrUqup7E4tLCyTriqtDi%2fw6SM8Nfsi9%2fZ8oHt5Od8u66xTLGqsVCyrqSE3%2bTlVfLopHzgs%2bN88dvqiKTq33%2b7t8w%2b3%2bS7a6%2butU%2b1prNQr6iuSrCtrlGk3O2K69fyVeTr6oTy2%2faM&hid=110
http://ehis.ebscohost.com/eds/viewarticle?data=dGJyMPPp44rp2%2fdV0%2bnjisfk5Ie46bZMsqyvS66k63nn5Kx94um%2bT62qrUqup7E4tLCyTriqtDi%2fw6SM8Nfsi9%2fZ8oHt5Od8u66xTLGqsVCyrqSE3%2bTlVfLopHzgs%2bN88dvqiKTq33%2b7t8w%2b3%2bS7a6%2butU%2b1prNQr6iuSrCtrlGk3O2K69fyVeTr6oTy2%2faM&hid=110
http://www.scopus.com/source/sourceInfo.url?sourceId=19700181115&amp;origin=recordpage

OZGECMIS

1986 yilinda Izmir'de dogdu. ilk 6grenimini Marmara Ilkokulu ve Burdur Anadolu
Lisesinde, orta dgrenimini ibrahim Hakki Fen Lisesi’nde tamamladi. 2004 yilinda Karadeniz
Teknik Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Béliimii'nde lisans
programina basladi ve 2010 yilinda bu bdliimden mezun oldu. Ayni y1l Karadeniz Teknik
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali'nda yiiksek lisans
programina ve ayni boliimde arastirma gorevlisi olarak ¢aligmaya basladi. Halen bu gorevini

surdirmektedir. Yabanci dil olarak iyi derecede ingilizce bilmektedir.



	Dış Kapak
	Arka kapak -1-
	Arka kapak -2-
	TEZ.Önsöz
	TEZ BEYANNAMESİ
	TEZ.İçindekiler
	TEZ.Özet
	TEZ.Summary
	TEZ.Şekiller dizini
	TEZ.Tablolar dizini
	TEZ.Semboller dizini
	TEZ
	TEZ.Özgeçmiş



