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BILGISAYARLI TOMOGRAFIi GORUNTULERINDEN OTOMATIK
MERKEZI PULMONAR EMBOLI TESPITi

OZET

Akciger embolisi, tanist zor, 6liim orani ve karsilasilma orani yiiksek bir akciger
hastaligidir. Belirgin emboliler modern bilgisayarli tomografik goriintiilerle tespit
edilmektedir. Ancak c¢esitli etkenlerden dolayr goriintiilerin dogru ve etkili sekilde
yorumlanamadigi durumlar olmaktadir. Yorumlama ve tespit basarisini artirmak igin
cesitli bilgisayar destekli tespit sistemleri ve yontemleri gelistirilmektedir.

Bu tez caligmasinda Bilgisayarli Tomografi Anjiyografi Goriintiilerinden (BTAG),
otomatik olarak merkezi pulmonar emboli tespit eden bir yontem gelistirilmesi
amaglanmistir. Calismanin birinci kisimda gelistirilen histogram tabanli k-means
algoritmasi ile akciger boliitlenerek loblar elde edilmistir. Bu yontem literatlirde ilk
defa akciger bolitlemesine uygulanmistir. Farkli yogunluk degerlerindeki kesitler
normalizasyon islemi gerekmeden islenebilmistir. Histogram tabanli k-means
algoritmasinin performansi, geleneksel k-means, Fuzzy C-means ve optimal
esikleme algoritmasi ile karsilastirilarak daha basarili bulunmustur. Birinci kisimda
boliitleme basarist %96 olarak elde edilmistir. Ikinci kistmda otomatik merkezi
pulmonar emboli tespit eden bir sistem gelistirilmistir. Islem, kesit setinin
baslangicinda soluk borusunun tespit edilmesiyle baglamistir. Ardindan kesitler sirali
olarak okunarak her bir kesitte soluk borusu takip edilmistir. Soluk borusunun
dallanma noktasini iceren kesitte truncus bulunmustur. Truncusun yer aldig1
kesitlerde emboli aramasi yapilmistir. Bu kisimda boéliitleme yapilmamasi ve kural
tabanli algoritma yaklagimi kullanilmas1 sayesinde islem maliyeti diisiktur.
Calismanin ikinci kisimda 32 vaka islenmistir, bir radyolog tarafindan onaylanan 60
embolinin 56 tanesi dogru tespit edilmistir. Hassasiyet oran1 %93, FP/vs orani 2,56
olarak bulunmustur. Literatiirdeki benzer ¢alismalarda hesaplama maliyeti yiiksek
daha karmasik algoritmalar kullanilmis ve elde edilen en yiiksek hassasiyet orani
%87 olarak bildirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayar Destekli Tani, Goriintii Boliitleme, K-means
Kiimeleme Algoritmasi, Merkezi Pulmonar Emboli.



AUTOMATIC DETECTION OF CENTRAL PULMONARY EMBOLISM IN
COMPUTED TOMOGRAPHIC IMAGES

ABSTRACT

Pulmonary embolism is a lung disease which can be difficult to diagnosis, has a high
occurring rate and a mortality rate. The explicit embolus can be detected by using the
modern computed tomographic scans. However there are cases which could not be
understood correctly and efficiently due to the various factors. It has been developing
various computer aided diagnosis systems and methodologies in order to increase the
understanding and diagnosis success.

In this doctorate study, it is aimed to develop a method to detect central pulmonary
embolism automatically by using Computed Tomographic Pulmonary Angiography
(CTPA) images. In the first part of the study, the histogram based K-means algorithm
was developed to segment the lungs and to extract the lobs. This method has been
applied on lung segmentation for the first time in the literature. The slices which
have different intensity values, have not been normalized to be processed. The
performance of this algorithm was compared with the traditional k-means, the Fuzzy
C-means and the optimal thresholding algorithms and found that it had better success
rates. In the first part of the study, the segmentation success rate was 96%.

In the second part of the study, a system has been developed to detect central
pulmonary embolism automatically. The process started by detecting the trachea in
the beginning slice of each case. Then the trachea was traced down through the
slices. When the trachea bifurcation area was reached, the truncus was extracted
from the slice. The truncus was searched for embolus through the slices until it
disappears in the slice. The computational cost was low as no segmentation was
performed and the rule based approach was used. In this study, 56 of 60 embolus in
32 cases were detected and confirmed by a radiologist. The achieved sensitivity is
93% and FP/ds rate is 2,56. In the literature, the similar studies used complex
algorithms with high computational cost and the max sensitivity rate was reported as
87%.

Keywords: Computer Aided Diagnosis, Image Segmentation, K-means Clustering
Algorithm, Central Pulmonary Embolism.



GIRIS

Gectigimiz 20 yilda tibbi goriintiileme ve bilgisayarli tibbi goriintii isleme konusunda
onemli gelismeler kaydedilmistir. Cok boyutlu goriintiileme bigimleri tanisal
radyolojide 6nemli klinik araglar haline gelmistir. Teshis ve tedavide radyolojik

goriintlileme bi¢imlerinin klinik 6nemi tartisilamaz.

Gorlintli  isleme ve analiz yoOntemleri tibbi goriintiilerin bilgisayar destekli
yorumunda veya gozle yapilan yorumu destekleyici tani bilgilerini giiclendirmeyi
hedeflemektedir. Genellikle belli doniisim yontemleri gorintilenme Kkalitesini
artirmakta ve ilgilenilen 6zellikleri nitelendirmede kullanilmaktadir. Interaktif ve
bilgisayar destekli akilli tibbi goriintii analizi yontemleri, tibbi goriintiilerin
yorumlanmasinda hem sayisal hem de niteleyici agidan verimli araclar
saglamaktadirlar. Bu araglar hastalik ve tedaviye cevapla iliskili fizyolojik siirecte

anlama konusunda, tedavi izleme, miidahale ve tani i¢in yardimci olabilmektedirler

[1].

Insan viicudunun dolasim sisteminin gérevi, besinleri viicut dokularina tasimak, artik
maddeleri uzaklastirmak ve yasam kosullarmi saglamak igin viicut dokularinin
gereksinimlerini karsilamaktir. Bu sisteminin merkezi organi kalptir. Kirli kan
vucuttan toplar, temizlenmesi igin akcigerlere yollar ve temizlenen kani viicuda
pompalar. Dolasim sistemi problemlerinden biri akciger embolisidir (PE-pulmonar
emboli). Akcigerlerin atardamarinda biriken kan pihtisi ile damarlarin tikanmasi
sonucu ortaya ¢ikan bir klinik tablodur. Akciger embolisi derin ven trombozu adi
verilen ve genellikle bacak veya baldir toplardamarlarinda olusan bir piht1 pargasinin
yerinden kopup dolagima katilmasi ve akciger damarlarina gelerek bir tikanmaya yol

agmasi ile olusur.

Akciger embolisi, tanisi zor, 6liim orani ve karsilasilma orami yliksek bir akciger
hastaligidir. Belirgin emboliler modern Bilgisayarli Tomografi Anjiyografi
Goruntulerinden (BTAG) tespit edilmektedir. Her bir tomografi ¢ekimi, boyundan

baslayip karacigerde sonlanan ortalama 600 kesit goruntu icermektedir. Tomografi



cekimi Oncesinde hastanin damarlarina kontras madde verilmektedir. Bu madde
sayesinde akciger damarlar1 ¢ekimde parlak goriinlir. Parlak damarlarin i¢indeki
koyu bolgeler emboliyi dislindiriir. Bilgisayarlh Tomografi  Anjiyografi
Goruntulerinde yogunluk degerleri Hounsfield Unit (HU) ile 6lgiilir. Farkli HU
degerleriyle bélgeler birbirinden ayristirilir. Ornegin akciger bélgesi ve bronslar -500
HU’dan daha diisiiktiir. Kontras madde verilmis kan damarlar1 ve kemikler 200
HU’dan daha yiiksektir. Ancak gesitli etkenlerden dolayr goriintiilerin dogru ve etkili
sekilde yorumlanamadigi durumlar olmaktadir. Yorumlama ve tespit basarisini
artirmak i¢in g¢esitli bilgisayar destekli tespit sistemleri ve yontemleri

gelistirilmektedir.

Akciger embolisi bulundugu yere gore lobar, segmental ve subsegmental olarak
smiflandirilir. Ana ve lobar arterlerde olusan pihti, merkezi pulmonar emboli,
segmental ve subsegmental dallarda olusan pihti ise ¢evresel (peripheral) pulmonar
emboli olarak adlandirilir. Akciger embolisinin bilgisayar destekli tespit
caligmalarinda, her bir smif icin, sinifin 6zelliklerine gore gelistirilen birbirinden

farkli yontemler kullanilir.

Bu tez ¢alismasinda, Bilgisayarli Tomografi Anjiyografi Gorlintiilerinden otomatik
olarak merkezi pulmonar emboli tespit eden bir yontem gelistirilmesi amaglanmuistir.
Calisma o6ncesinde Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji Béliimiiniin
Dekanlig1 ile goriisiilerek, goriintii isleme konusu kapsaminda gelistirilmesi yararl
olabilecek konularda fikirleri alinmigtir. Otomatik pulmonar emboli tespiti Radyoloji
Boliimiiniin gelistirilmesini 6nerdigi bir konu olarak se¢ilmistir. Calismanin birinci
kisimda gelistirilen histogram tabanli k-means algoritmasi ile akciger boliitlenerek
loblar elde edilmistir. ikinci kissmda otomatik merkezi pulmonar emboli tespit eden

bir sistem gelistirilmistir.

Tibbi goriintli analizinde ve siiflandirilmasinda kullanilan baslica yontemlerden biri
k-means’dir. K-means Dbir kumeleme yontemidir ve goruntu verisinin
kiimelenmesinde ve smiflandirilmasinda kullanilmaktadir. Goriintii boliitlemesinde
k-means kiimeleme algoritmasinin kullanildigi literatiir ¢alismalarindan bazilari
sOyledir; Isa ve arkadaglar1 bos kiimelerin olusumunun 6nlenebildigi, giirtiltiiden

daha az etkilenen ve ilk merkezleri se¢me basaris1 daha yiiksek bir gorintl



boliitleme algoritmasi elde etmek i¢in k-means algoritmasini gelistirmislerdir [2].
Beyin tomografisi goruntilerinin  bolutlenerek normal ve anormal bdlgelerin
ayristirilmasinda [3] ve beyin gorlntilerinin kiimelenerek timor tespitinde [4] k-
means kullanilmistir. Bagka bir ¢alismada MR gériintiilerinin tibbi analizi k-means
ve watershed yontemiyle beraber gergeklestirilmistir [5]. Kawata ve ekibi akciger
tomografi goriintiilerindeki yogunluk dagilimini k-means ile kiimeleyerek nodlleri
siiflandirmislardir [6]. K-means algoritmasinin ti¢ boyutlu tibbi goriintiileri [7] ve
ultrasonografik  gorintuleri  [8] bolitlemek  igin  kullamildigi  ¢alismalar
bulunmaktadir. Histogram tabanli k-means algoritmasinin beyin MR goruntulerine
[9] ve akciger MR goriintiilerine [10] uygulanarak tespit amagli kullanilmistir.
Literatiirde boliitleme yapan calismalarda, genel olarak k-means algoritmasi tek

basina degil, bagka yontemlerle birlestirerek kullanilmistir.

Caligmanin ilk kisminda gelistirilen histogram tabanli k-means algoritmasi ile
normalizasyon islemi gerekmeden akciger bolgesi bdliitlenebilmistir ve akciger
loblar1 ¢evre dokulardan ayristirilmistir.  Ayrica lob igindeki dokular da
boliitlenebilmistir. Toplam 20 kesit seti islenmis ve bolutleme basaris1 %96 olarak
elde edilmistir. Yontemde veri degerleri olarak alinan goriintiideki yogunluk
degerleri bir boyutlu say1 serisi olarak ele alinmistir. Bu sayede, noktalar arasi
uzakliklar kartezyen sisteme gore hesaplanmadig icin aralarinda baglant1 olmayan
ve farkl1 yerlerde olan ayni tiir dokularin ayn1 kiimeye dahil olmasi saglanmistir. Bos
kiime olusumu engellenmistir. Yogunluk degerlerinin kiimeleme islemleri histogram
degerleri iizerinden gergeklestirilmistir. Histogram tabanli k-means algoritmasi,
Fuzzy C-means (FCM) ve optimal esikleme yontemleriyle karsilastirildiginda

iterasyon sayisi ve boliitleme dogrulugu acisindan daha verimli bulunmustur.

Tez calismasinda gelistirilen bu yontem, akciger bdliitlemesinde ilk defa
kullanilmistir.  Literatiirdeki  diger c¢alismalardan farki, baska yoOntemlerle
birlestirmeden tek basina akciger bolgesini verimli olarak bdliitleyebilmesidir. Bu
yontem akciger bolgesinin bilgisayar destekli cesitli analiz islemlerinde ilk adim

olarak kullanilabilir.

Tez ¢alismasimin ikinci kisimda otomatik merkezi pulmonar emboli tespit eden bir

sistem gelistirilmistir. Merkezi pulmonar emboli sag veya sol ana arterde ayri ayri



olabilecegi gibi arterin dallanma noktasinda da bulunabilir. Pulmonar arterlerdeki
kan akisin1 engellemesi nedeniyle 6limcil olabilmektedir. Bu nedenle merkezi
pulmonar embolinin hizli tespiti, segmental ve subsegmental embolinin tespiti kadar

onemlidir.

Literatirde merkezi pulmonar emboli konusunu arastiran tibbi makalelerin elde
ettikleri sonuglar soyledir; Vedovati et al. tarafindan 579 hasta tzerinde yapilan bir
arastirmada %60 oraninda merkezi emboli bulunmustur [11]. Sun et al. ise 88
pulmonar emboli vakasinin %64 oraninda merkezi emboli oldugunu raporlamistir
[12]. Kanne et al. ¢alismasinda ise bu oran 214 hastanin %12,1'i oranindadir [13].
Merkezi emboli tespiti i¢in gorlintiileme sistemlerinin performansini karsilastiran bir
calismada Remy et al, 42 vakanin %37’sinde kismi, %46’sinda tam tikali damar
bulundugunu belirtmistir [14]. Varlig1 fark edilmeyen ve otopsi sonucu tespit edilen
sessiz pulmonar emboli iizerine yapilan bir ¢alismada, Stein et al, 5233 vakanin
%?32’sinde sessiz pulmonar emboli tespit etmistir. Sessiz pulmonar emboli merkezi
pulmonar emboliyi de kapsamaktadir [15]. Bir ¢alismada pulmonar arterin dallanma
noktasina yerlesen merkezi emboli nedeniyle 6liim oran1 %29 olarak verilmistir [16].
Furlan’in akut emboli arastirmasinda, 635 vakanin 333 tanesinde merkezi pulmonar

emboli (182 mediastinal, 151 lobar) bulunmustur [17].

Kontrast maddenin yayilimina engel olusturmuyorsa, damar duvarina tutunan ve
kismi tikanikliga neden olan biiylilk merkezi emboliler teshiste gozden
kacabilmektedir. CAD performansinin degerlendirildigi bir calismada, uzmanlarin
gozle yaptig1 incelemede merkezi emboli %11,5 oraninda atlanmistir [18]. Diger bir
calismada 65 merkezi pulmonar embolinin 3 tanesi uzmanlar tarafindan tespit
edilememistir, 1 tane de yanlis tespit yapilmistir [19]. G6zden kacan pulmonar
emboli oraninin aragtirildigi diger bir ¢alismada ise incelenen 329 pulmonar emboli
vakasimin 18 tanesinin atlandigi raporlanmigtir. Bunlarin 3 tanesi (%16,7) merkezi
pulmonar emboli vakasidir [20]. Literatiirde pulmonar emboli tespit etmek amaciyla
gelistirilen uygulamalarin ¢ogu segmental ve subsegmental emboliyi aramaktadir,
otomatik olarak pulmonar emboli tespit edilen bir sistemde merkezi pulmonar
emboli de ele alinmalidir. Philips tarafindan gelistirilen bir CAD sistemi merkezi
emboliyi tespit etmemektedir [21].



Literatirde bilgisayar yazilimi araciligi ile merkezi emboli tespiti yapilan
calismalarda elde edilen sonuglar soyledir; Blackmon [18], 13 merkezi emboli igeren
veri kimesi Uzerinde %69,2 hassasiyet elde etmistir. Buhman [19] 65 merkezi
emboli iceren veri kiimesinde %74 hassasiyet elde etmis ancak 17 gibi ylksek bir
sayida emboli tespit edilememistir. Engelke’nin [22] hassasiyet oran1 %21 olarak
calismalarin igindeki en diisiik oranidir. En yiiksek hassasiyet oranini %87 bildiren
Wittenberg’in [23] calismasinda sadece 23 merkezi emboli verisi bulunmaktadir. Bu
calismalarda hesaplama maliyeti yiksek karmasik yontemler kullanilmistir. Yiksek
hassasiyet orani elde ¢aligmalarin tespit edilememe oranlar1 (FN) yiksek [19] ve veri

sayis1 disiiktiir [23].

Gelistirilen bu c¢alisma, bilgisayarli tomografi goriintiileri tizerinden pulmonar
truncus ve arterlerde yer alan merkezi emboliyi tespit etmektedir. Sistem iKki
asamalidir. Ik asamada kesit kiimesinin ilk kesitinden okumaya baslanmus, ilerleyen
kesitlerde soluk borusu takip edilmis ve pulmonar arterin (truncus) goriildiigii kesit
bulunmustur. ikinci asamada, pulmonar truncus, sag ve sol arterler sirayla tarayarak
merkezi emboli adaylar1 tespit edilip isaretlenmistir. Emboli, truncus ve arterler
icinde degisik bicimlerde ve yerlerde olabilmektedir. Damara tutunan, damarin
ortasinda goriilen, ¢esitli sekiller damar1 tam veya yarim tikayan formlar goriilebilir.

Caligsma tiim olas1 durumlar ele alinmistir.

Hesaplama maliyetini diistirmek ve verimli bir sistem gelistirmek amaciyla kural
tabanli bir yaklagim gelistirilmistir. Kurallar bilgiyi temsil etmenin etkili bir yoludur
ve bilgisayar bilimlerinde, bilgileri yorumlamak igin etkili bir yontem olarak kural
tabanli sistemlere bagvurulur. Gelistirilen sistemin tespit ettigi emboli sonuglar1 bir
uzmanin isaretledigi sonuglarla karsilastirilarak dogruluk hesaplanmistir. Bu ¢alisma
emboli tespiti yapan bir sistemin bir parcasi olarak ¢alisabilir. Islenen goriintiilerin
sonucunda hassasiyet oran1 %93, FP/vs oran1 2,56, tespit edilemeyen emboli sayisi
(FN) 4 olarak elde edilmistir.

Literatirde merkezi emboli tespiti yapan az sayida ¢alisma mevcuttur. Tez
calismasinda gelistirilen bu sistemin literatiirdeki diger ¢alismalardan farklar
sOyledir; diger ¢aligmalarda kullanildigi gibi hesaplama maliyeti yiksek karmasik

yontemler kullanmadan, digerlerinden yiiksek hassasiyet oranina sahip verimli bir



sistemdir. Embolinin pulmonar arterlerde bulunabilecegi biitiin durumlar ele
almmistir. Kesit kiimesi baslangi¢ kesitinden itibaren okunarak soluk borusu takip
edilmis ve soluk borusunun dallanma noktasi iceren kesitte pulmonar arterlere
ulasilmigtir ve bu sayede sistem otomatiklestirilmistir. Kesit setinin okunmasindan
isaretli embolilerin goriintiilenmesine kadar siiren islemler kesintisizdir. Diger
caligmalarda emboli aramasina baslanilan kesite ulasmak i¢in gelistirilen bir yontem
belirtilmemektedir.  Diger bir¢ok ¢alismanin tersine, akciger iginde béliitleme

yapilmamis ve bu sayede islem maliyeti ile ¢alisma siiresi diisiik tutulmustur.

Merkezi pulmonar emboli tespiti icin gelistirilen bu sistemde, 60 adet merkezi
pulmonar emboli igeren 32 vakaya ait veri kiimesi kullanilmistir. Iyi cekilmis
gorlintiilerin yani sira, c¢ekimden kaynaklanan koyu yogunluk degerine sahip
bolgeleri (artifakt) igeren goriintiiler de veri kiimesine dahil edilmistir. Veriler
Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji Béliimii ve Mayo Clinic’den almmustir.
Tez calismasindaki biitiin kodlar Matlab programi ile gelistirilmistir. Kullanilan

bilgisayar 4 Gb Ram, 2,4 Ghz kapasitesindedir.
Bu tez ¢alismasi asagidaki sekilde diizenlenmistir;

Birinci bolimde tez konusuyla ilgili genel bilgiler yer almaktadir. Tibbi goruntulerin
analizi ve tibbi goriintii islemede kullanilan goriintii isleme yontemleri konusunda
bilgi verilmistir. Ardindan iizerinde calisilan organ olan akcigerin anatomisi
tanitilmistir. Bilgisayar tomografisi ve akcigerin tomografi kesitlerinin anatomisi
gorlntiilerle aciklanmistir. Akciger embolisi ve tespitindeki zorluklarin
aciklanmasinin ardindan bilgisayar destekli tespit sistemleri 6rnekle anlatilmistir.

Tipta goriintii analizi yontemlerinin degerlendirilmesi hakkinda bilgi verilmistir.

Ikinci boliimde tez ¢alismasinda akciger boliitlemesi ile ilgili gelistirilen uygulama
anlatilmistir.  Gelistirilen histogram tabanli k-means algoritmasi ile loblarin
bolitlenme asamalar1 gosterilmistir. Yontemin baslangi¢ kiime merkezlerinin segimi,
kiime merkezlerine olan uzaklarin hesaplanmasi detaylandirilmis ve kiime
merkezlerinin dogrulamasi ve kiimeleme dogrulugunun degerlendirilmesi igin
kullanilan hesaplamalar agiklanmistir. Fuzzy C-means (FCM) algoritmasi ile

histogram tabanli k-means algoritmasinin performans sonuglar1 karsilagtirilmistir.



Gelistirilen algoritmanin loblara uygulanmasinin sonuglar1 gosterilmigtir. Lob

goriintiileri izerinde yapilan ¢alismalara yer verilmistir.

Uclincti  boliimde merkezi pulmonar emboli tespiti icin gelistirilen ydntem
anlatilmigtir. Trake izlenerek truncusun tespit asamalar1 ve pulmonar arterin
ayristirilmasi  gosterilmistir. Bitisik dokularin ¢ikartilma yOntemi gosterilmistir.
Merkezi embolinin arterler i¢inde bulundugu sekil ve konumlar 6rnek gorintilerle

acgiklanmustir.

Dordiincii boliimde, c¢alismada elde edilen sonuglara yer verilmistir. Akciger

boliitleme ve merkezi emboli tespiti i¢in gelistirilen yontemler degerlendirilmistir.



1. GENEL BiLGILER
1.1. Tibbi Goriuntiilerin Analizi

Tibbi goriintiilleme teknolojisindeki hizli gelismeler ve yeni klinik uygulamalarin
ortaya ¢ikmasi tipta goriintii analizini aktif bir arastirma alan1 haline getirmektedir.
Gorlintii  kalitesindeki  gelismeler, klinik ihtiyaglarin  degismesi, bilgisayar
donanimindaki ilerlemeler ve tibbi goriintii islemedeki algoritmik gelisim tibbi
gorlintii analizinin ulastigl gelisim seviyesini dogrudan etkilemektedir. Bu gelismeler
sonucunda insan vicudundan yuksek ¢ozinlrlikli ve ¢ boyutlu gorintilerin elde
edilmesi mimkiin hale getirmistir. Bugiin tek bir ¢ekimde elde edilen iki boyutlu
goriintlilerin sayis1 150’den 3000’e¢ kadar ¢ikabilmektedir. Her bir ¢ekimde elde
edilen biiyiik miktarda goriintii ve klinik uygulamalarda tibbi goriintiilemenin artan
onemi radyologlarin is yiikiinii artirmakta ve bilgisayar destekli tibbi goriintii

analizine duyulan ihtiyac1 agiklamaktadir.
1.1.1. Mevcut inceleme yontemleri

Geleneksel olarak tibbi goriintiiler kesitler halinde gosterilen iki boyutlu goriintiilerin
gbzle incelenmesi ile yorumlanirlar. Bu tarz bir inceleme, kisinin algisina bagh
olarak kisiye gore farkli yorumlar ortaya ¢ikmasina neden olabilir. Diger taraftan 3
boyutlu viicut yapilarinin iki boyutlu gosterildigi durumlarda, radyolog ardisik

goriintii kesitlerine bakarak iiclincii boyutu diisiincesinde canlandirir.

Giliniimiizde hastanelerin radyoloji boliimlerinde birbiriyle haberlesen bir¢ok
bilgisayardan olusan aglar bulunmaktadir. Bircok modern hastanede bilgisayar
donanim ve yazilim sisteminden olusan ve “Picture Archiving and Communication
System” (PACS) ad1 verilen sistem kullanilir. Bu sistem biitiin sayisal goriintii ceken
cihazlara ag araciligi ile baghdir. Goriintiiyii ¢ceken cihazin bilgisayarinda yeniden
yapilandirilan goriintiiler, goriintii arsivine gonderilir. Arsivde goriintiiler standart

formatta saklanir. Uygun bir bilgisayardan izlenip analiz edilebilir.



1.1.2. Donamim gereksinimleri

Tibbi goriintiiler genellikle ¢ok boyutlu ve genis dinamik erime sahiptir. Bu verilerini
saklamak ve islemek i¢in biliyiikk bellek kapasitesine ve bilgisayar islemci
kapasitesine gereksinim vardir. Sayisal fotograflar igin genellikle her piksel igin 8 bit
veya 1 byte yeterli olurken tibbi goriintiilerde her piksel icin 12 bit veya 2 byte
gerekebilir.

Ozellikle ii¢ boyutlu goriintii verilerini saklamak igin genis bellek kapasitesine
ihtiyac vardir. Ornegin yiiksek ¢oziiniirliiklii bir beyin MR gériintiisii her biri 512 X
512 piksel olan 200°den fazla kesit icerir. Bu da 50 milyondan fazla voksel (kesit
kalinliginin piksel yiizeyi ile ¢arpimi sonucu olusan hacim) anlamina gelir. Sayisal
tibbi goriintlilerde her bir pikselin yogunlugu 2 byte ile temsil edildigi i¢in bir beyin
MR’1nin saklanmasi i¢in 100 MB’dan fazla bellek alanina gereksinim olur. Yiiksek
¢ozlinlirliiklil bir bilgisayarli tomografi her biri 512 X 512 piksel olan 1000 goriintii
icerebilir ve bu da her bir goriintiileme igin 500 MB bellek alanina gerek oldugunu
gosterir. 1ki boyutlu sayisal rontgen goriintiisii 2000 X 2000 pikselden olusur ve
herbir goriintii 8 MB yer kaplar. Zamana bagli analizin yapildig1 veya bir¢ok cisim
icin ¢oklu taramalarin incelendigi klinik ¢alismalarda islenen verinin miktar1 10 GB’1

kolayca gecebilir.

Bilgisayar ekraninda her bir pikseli 2 byte’lik tibbi goriintiileri gostermek i¢in uygun
gri deger doniisiimiiniin yapilmasi gerekir. Parlaklik ve karsitlik ayarlarindaki
degisiklikler ekrandaki bir cismin goriintiisiinii etkiler. Ozellikle yogunluk cisimden
arka fona dogru asamali olarak degisim gosteriyorsa, parlaklik ve karsitlik
ayarlarindaki kiigiik degisiklikler cisim sinirlarinda belirgin yer degisimine neden
olur. Bu da ekran parametrelerindeki degisimin lezyonun algilanan biiyiikliigiinii
degistirecegi anlamina gelir. Elle yapilan sinir belirleme islemlerinde bu konu 6nemli
bir problemdir. Radyoloji uygulamalarinda incelenen bolgelere 6zel ekran standardi
belirlemek sik¢a yapilan bir uygulamadir. Ornegin BT goriintiileri icin “akciger
penceresi” veya “kemik penceresi” gibi ayarlar yapilir. Diger taraftan harici

aydinlatma kosullar1 da cismin biiylikliigiiniin degerlendirilmesinde etkili olabilir.



1.1.3. Bilgisayarin tibbi goriintii islemedeki yeri

Glintimiizde tibbi goriintii cihazlarinin ¢ogu, bilgisayarla kolayca islenebilen sayisal
goriintiiler olusturmaktadir. Ug boyutlu gériintii isleme ve gdrsellestirme teknikleri
ile i¢ boyutlu goriintiiden tetkik yapilabilmesi olanakli hale gelmistir. Boylece tibbi
goriintiilerden ¢esitli dlglimlemeler yapilmakta ve biiyiikliik bilgisi gibi objektif ve

sayisal bilgiler elde edilebilmektedir ve bu konuda arastirmalar stirmektedir.

Bilgisayarla 6lctimleme konusuna oOrnek olarak radyoterapide uygun radyasyon
terapisini hesaplamak i¢in ti¢ boyutlu goriintiilerden 1s1nlama yapilacak bolgelerin ve
riskte olan ¢evre organlarin sinirlar ¢izilerek belirlenmektedir. Norolojide Alzheimer
veya sizofren hastalarinda MR goriintiilerden beynin sekli ve dokudaki degisimler
Olctlmektedir. Kardiyolojide ise kalp kaslarinin doku karakteristigi ve dinamigi

Olctimlenerek kalbin durumu degerlendirilmektedir.

Sinir belirleme islemine 6rnek olarak; radyolog bilgisayar ekraninda bir lezyonun
(doku bozuklugu) sinirlarini belirleyebilir, ¢ercevelenen lezyonun biiyiikliigiindeki
degisimi gormek i¢in baska bir zamanda c¢ekilmis goriintiden aynmi bolge ile
karsilastirabilir. Ancak ekranin renk karsitlik ve parlaklik ayarlarinin degismesi veya
kisilerin ayn1 lezyonun sinirlarini farkli ¢izmeleri elde edilen sonucu etkiler. Butln
bilgisayar gereklilikleri saglansa bile elle yapilan sinir belirleme islemleri inceleyen
kisinin algistyla dogrudan iliskili olan kisisel bir istir ve zaman alicidir. Olgme
isleminin bilgisayar ile otomatiklestirilmesi sonucu daha objektif hale getirir. Ancak
otomatik analizdeki algoritmik hatalar1 gidermek i¢in hala elle yapilan isleme gerek

duyulmaktadir.

Goriintii analizinde ¢ok c¢esitli yontemler bulunmaktadir. Ancak bunlarin ¢ok az tibbi
goriintiilere uygulanabilmektedir. Bunun nedeni hem tibbi gériinti verisinin hem de

ve modellerin olduk¢a karmasik olmasidir.
1.1.4. Goriintii verisinin karmasikhig1

Gelismis teknolojik cihazlarla alinan goriintiiler bile, goriintiileme isleminin
teknolojik ve fiziksel kisitlar1 nedeniyle her zaman istenen kalitede bir sonug vermez.

Bunun nedenleri sdyle siralanabilir;
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e Siklikla teknik olarak miimkiin olandan daha az c¢oziiniirliikte ¢ekim yapilir.
Bunun nedenleri arasinda BT ¢ektiren hastanin daha az radyasyon almasi veya
MR c¢ekim siiresinin kisaltilmasi olabilir. Ancak karmasik sekilli kiiciik cisimlerin
dogru 6l¢iimlendirilmesi gereken bazi uygulamalarda goriintiileme ¢oziintirligii
yetersiz bulunabilir.

e Goruntulerde garaltu ve artifakt (cekimden kaynaklanan gergekte olmayan
bolgeler) gibi etkenlerden dolayi cisim yogunluklari esit olmaz. Diisiik kontras ve
yetersiz ¢ozilinlirliik nedeniyle bitigik yapilarin sinirlart keskin degildir.

e Uc boyutlu tomografik gorintiler her bir kesitte genellikle daha yiiksek
¢oziinlirliik igerirler. Kiiresel cismin sinirlarinin yeri kesitlerle dikey kesildiginde
belirlenebilir ancak kesitlere paralel oldugunda anlagilamaz.

e Cisim sinirlarina yakin vokseller hem cismin dokusunu hem de ¢evre dokular
icerebilir. Kismi hacim etkisi (partial volume effect) ad1 verilen bu durum keskin
olmayan simirlar olusturur.

e MR’da kullanilan fonksiyonel veya yayilim (diffusion) hareketleri iceren
gorlntiilerde sinyal orami diisilk oldugundan istatistiksel yontemlerle alanlar
ayristirilir. Geometrik bozulma ve yogunlugun esit sekilde yayilmamasi gibi

artefaktlarin sayisal 6l¢timlere olumsuz etkisi vardir.
1.1.5. Modellemenin karmasikhig:

T1ibbi goriintli analizi ¢ok farkli yapilarin veya ¢ok farkli 6zelliklerin incelenmesini
gerektirir. Incelenen cisimler anatomik yapilar (omurga, beyin zari, kalp atar
damarlar1 gibi), patolojik yapilar (tlimor, miyokard enfarktiisii, 6dem, iltihap gibi)
fonksiyonel alanlar (glokoz metabolizmasi, motor korteks gibi), suni cisimler
(implant, elektrodlar gibi) olabilir. Konular arasinda 6nemli biyolojik c¢esitlilik

vardir.

Modelleme, 6n bilgiye dayali olarak cismi tanimlamaktir ve elde bu kadar c¢ok
¢esidin bulundugu bir konuda zor bir istir. Bunun igin iki yontem kullanilabilir.
Birincisi belirli bir cismin olabilecek her c¢esit goriiniisiinii iceren genel
belirlemelerden yararlanmaktir. Diger yaklasimda ise aymi cismin degisik
konulardaki durumlar istatistiksel olarak analiz edilerek goriintii cesitliligi dikkate

aliir. Cisim tahmini ortalama sekil ve belirli degisim durumlari ile tanimlanir.
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Anatomik sekillerin karmasiklig1 cisimlerin modellenmesini karmagik bir is haline
getirir. Bu karmagik sekiller ve 6zellikleri matematiksel fonksiyonlarla kolayca ifade
edilemez. Istatistiksel modellemede de sekil cesidinin cok olmasi zorlastirict bir
faktordiir. Istenen modelin olusturulmasi icin bu yapilar hiyerarsik olarak
iligkilendirilmis veya bir biitlinlin pargalar1 seklinde tanimlanan bilesenler kiimesi
olarak ele alinmalidir. Patolojik cisimler i¢in modelleme yapilmaz. Tiimor gibi her
bir durumun kendine 6zel oldugu ve digerlerine benzemedigi patolojik cisimler i¢in
sekil modelleri olusturulamaz. Benzer sekil orneklerine ait elde bilgi olmadig

durumlarda patolojik cisimlerin otomatik boliitlemesi oldukca karmasiktir [24].
1.2. Tibbi Gériintii islemede Kullamlan Gériintii isleme Yontemleri

Tibbi goriintii analizinde ve smiflandirilmasinda kullanilan baglica yontemler genel
olarak asagidaki ii¢ kategoride listelenebilir:[1]

1. Kenar tabanli yontemler

1.1. Kenar tespit islemleri

1.2. Sinir izleme

1.3. Hough doniistimii

2. Piksel tabanli dogrudan siniflandirma yontemleri

2.1. Optimal global esikleme

2.2. Kiimeleme araciligi ile piksel siniflandirma

2.2.1. K-means kimeleme

2.2.2. Bulanik c-means kiimeleme

2.2.3. Uyarlanabilir bulanik c-means kiimeleme

3. Bolge tabanli yontemler

3.1. Bolge blyltme (region-growing) yontemi

3.2. Bolge parcalama (region-splitting) yontemi

4. Diger yontemler

4.1. Yaklasik modelleme tabanli uyarlanabilir boliitleme
4.2. Sinir aglar kullanarak boliitleme

4.3. Watershed bolutleme [25]
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1.3. Veri Madenciligi ile Goriintii Isleme

Gorlintililer veri madencileri i¢in islenecek zengin bilgiler icerir ve gorlintii veri
analizi iceren birgok literatiir ¢alismasinda gelismis teknikler sunulmaktadir. Diger
taraftan veri madenciligindeki gelismeler yeni yontemlerin goriintii analizi i¢in de
uygulanmasini elverigli hale getirmektedir. Bu yontemlere 6rnek olarak yaygin
model (frequent pattern), sirali model (sequential pattern), ve yapisal model analiz
yontemleri verilebilir. Model tabanli analiz yontemleri (pattern-based analysis

methods) ise goriintii i¢ginde ¢ok boyutlu kiimeleme i¢in kullanilabilmektedir [26].

Goriintii isleme icin kullanilan veri madenciligi yontemlerinden biri de birliktelik
kurali kiimeleme sistemidir (Association Rule Clustering System-ARCS). Bu
yaklasimda veriler iki boyutlu bir 1zgara yapida ele alinir. Veri iginde belirli bir
kategorik nitelik kosulla Ortlisen satirlar i¢in sayisal nitelik ¢iftleri ortaya ¢ikartilir.

Daha sonra veri 1zgarasi, birliktelik kurallart olusturulan nokta kiimeleri igin taranir.

Kiimeleme analizi goriintii isleme de dahil olmak iizere sekil tanima ve pazar analizi
gibi bir ¢ok uygulama alaninda yaygin olarak kullanmilir. Hiyerarsik yontemler,
yogunluk tabanli yontemler, bolmeleme tabanli yontemler, 1zgara tabanli yontemler,
model tabanli yontemler, kisitlama tabanli yontemler kiimeleme analizinin belli baglh
yontemleridir. Cok boyutlu verinin kiimelenmesinde clique, proclus ve yaygin model
tabanli kiimeleme yontemleri kullanilmaktadir. K-means algoritmasi sik¢a kullanilan
bir klimeleme yontemidir ve goriintii verisinin kiimelenmesinde de kullanilmaktadir

[27].

Goruntl bolltleme, nesneleri veya bolgeleri ayirt etmek igin goriintiiniin anlaml
bolgelere bollinmesi islemidir. Bolgeler belirlendiginde, niteleme, analiz ve
siniflandirma i¢in bdlgeleri temsil edecek Ozellikler hesaplanabilir. Tibbi goriinti
analizinde, radyolojik degerlendirmenin siniflandirilmasinda ve bilgisayar destekli
tanida boliitleme dnemli bir islem adimidir. Goriintii boliitleme kiimeleme islemi gibi
ele aliabilmektedir. Sayisal goriintii boliitleme uygulamalarinda, ilgilenilen alanlari
parcalara ayirmak ve/veya nesnelerin smirlarini belirlemek amaciyla kiimeleme
tekniklerinin kullanilmasi1 yaygindir. Gorintl bolutlemesinde k-means kiimeleme

algoritmasinin kullanildig ¢aligmalara literatiir arastirmasi kisminda yer verilmistir.
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1.4. Akciger Anatomisi

Akciger nefes alan biitiin canlilarin ana solunum organidir. Kan damarlari, hava
yollar1 ve hava keseciklerinden olusur ve siingersi bir yapiya sahiptir. Akcigerler
gogiis kafesinin iginde, kalbin her iki yaninda iki par¢a halinde bulunur. Parcalar
Sekil 1.1°de goriildiigii gibi birbirine esit degildir, sag taraf {i¢, sol taraf iki tane
olmak tizere lob adi verilen kisimlardan olusurlar. Sol tarafta kalp ¢eperine uygun
kaviste bir girinti yer alir. Girtlaktan inen soluk borusu, brons adi verilen iki kisma
ayrilarak akcigerlerin icine uzanir. Bronglar akcigerlerin icinde alt solunum
damarlarina (bronsiyel) ayrilir ve bir aga¢ yapisi olusturur. Dallanan damarlar hava

keseleriyle sonlanir.

Sag akeiger

Sol akeiger

Sekil 1.1. Akcigerin yapisi

Akcigerin baslica islevi agiz veya burun yoluyla viicuda alinan oksijeni kan
damarlarina aktarmak ve kan damarlarindaki karbondioksiti viicuttan disari
vermektir. Bu gaz degisimi Sekil 1.2°de goriilen ¢ok kiiciik hava kesecikleri (alveoli)
tarafindan gerceklestirilir. Oksijensiz kan kalp tarafindan akciger atardamarlar
iizerinden akcigere pompalanir, hava keseciklerinde karbondioksit oksijen ile yer
degistirir. Oksijenli kan akciger toplardamarlari tarafindan dolagima gonderilmek

tizere kalbe pompalanir [28].
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Sekil 1.2. Akciger damarlar1 ve hava kesecikleri

Akcigerde goriilen hastaliklar ¢cok ¢esitlidir. Zatiirre gibi akut enfeksiyon hastaliklari,
doku aras1 (interstisyel) hastaliklar1 gibi kronik iltihapl hastaliklar, anfizem gibi
kronik tahrip edici hastaliklar ve ¢esitli tiimorler sayilabilir. Akciger hastaliklarinin
teshisinde klinik inceleme ve organ fonksiyonlarmin 6lgiilmesi asamalar1 yer alir.
Fonksiyonlarin 6lgiilmesi isleminde agizdaki nefes giicii, akciger hacmi ve havanin
akcigerde degisim orani Olciiliir. Biitiin bu dl¢limler genel akciger fonksiyonlartyla
ilgili 6nemli bilgiler saglar ancak yapisal olarak sagliksiz durumlarda goriilen olagan
dis1 bolgesel bilgiler vermez. Bunlar x-1sinli bilgisayar tomografi (BT) taramasi ile
elde edilir. BT taramasi sonucunda olas1 hastalik siirecini tanimlamaya yardimci

olabilecek akciger dokusundaki anormallikler ve havayolu agaci patolojisi incelenir.

Bilgisayar tomografisi ile elde edilmis on yiizden gogiis goriintiisiinde akciger

damarlarinin olusturdugu agag yapisi Sekil 1.3’de gorulmektedir.
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Sekil 1.3. Akciger damarlarinin BT ile alinan goriintiisii [29]
1.5. Bilgisayar Tomografisinin Ozellikleri

Tomografi, bilgisayar teknolojisi kullanilarak x-1sinlar1  yardimiyla viicudun
incelenmek istenen bdlgesinin  kesit seklinde goriintiilenmesini saglayan bir
radyolojik tani seklidir. Bilgisayarli tomografi (BT) teknolojisi ile birlikte, dnceden
Klasik  yontemlerle  goriilemeyen  yumusak  dokular  detayli  olarak
gorlntiilenebilmektedir. Boylece teshis ve tanida daha kesin ve giivenilir sonuglar

elde edilmektedir.
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Sekil 1.4. Bilgisayarli tomografi cihazi

L]
o~
Bilgisayarli tomografi cihazi, elektronik aksaminin yani sira bir de hastanin
uzanacag@i bir masaya sahiptir. Sekil 1.4’de bir 6rnegi goriilen cihaz galistirilmadan
Once hasta masaya uzanip kipirdamaksizin yatar. Hastanin uzandigi bilgisayarl
tomografi cihazinin masasi, el ile ya da uzaktan kontrol edilerek cihazin bosluguna
sokulur. Cihazdaki x-1sin1 kaynagi Sekil 1.5°deki gibi hastanin g¢evresinde 360
derecelik bir doniis yaparken detektorler viicudun i¢inden gegen x-iginlarini tespit
eder ve gelen verileri bilgisayara aktarir. Cihazin calistirilip istenen bolgenin

tomografisinin yani kesit olarak goriintiisiiniin alinmas1 yaklasik 15 dakika i¢inde

gerceklesir [30].

Cekim sonucunda dokularin birbiri ardi sira kesitsel goriintiileri olusturulur. Bu
goriintiiler bilgisayar ekranindan izlenebilir, filme aktarilabilecegi gibi gerektiginde
tekrar bilgisayar ekranina getirmek iizere optik diskte depolanabilir. Ayrica
gortlntiiler bilgisayar tarafindan isleme tabi tutularak birbirine dik eksenlerde yeniden
yapilandirilmig goriintiiler elde edilebilir. Bu goriintiilerin de yardimiyla 3 boyutlu

goriintiiler olusturulabilir.

Yeni gelismekte olan teknolojilerle sanal endoskopi yapma olasiligint vermektedir.
Bu sekilde soluk borusunun, yemek borusunun, midenin, ince ve kalin bagirsaklarin,
damarlarin ve idrar yollariin igeriden goriintiilerini elde etmek miimkiin olmaktadir.
Bu yeni goriintiilleme yontemleri simdilik endoskopik yontemlerin eksikliklerini

tamamlamak amaci ile kullanilmaktadir.



Sekil 1.5. X-1511 kaynag1 360 derecelik bir doniis yapar

Bilgisayarli tomografi diger x-151n incelemelerine gore bazi avantajlara sahiptir.
Ozellikle organlarin, yumusak doku ve kemiklerin sekil ve yerlesimini oldukga net
gosterir. Ayrica BT incelemeleri hastaliklarin ayirici tanisin1  yaparak tedavi
yontemlerini degistirmektedir. Diger goriintiileme yontemlerinden daha erken ve

dogru sekilde bir¢ok hastaligin teshisini saglamaktadir.

Anjiyografi viicut damarlarmin goriintiillenmesi demektir. Damar igine damarlarin
goriiniir hale gelmesini saglayan ve kontrast madde olarak tanimlanan ilag verilerek,
0zel rontgen cihazlar1 yardimiyla DSA adi verilen filmler elde edilir. Anjiyografi
sayesinde organlar1 besleyen damarlar goriintiilenerek damar hastaliklar1 veya bu
damarlardan beslenen organlara ait tan1 koydurucu bilgiler edinilir. Ayrica elde

edilen bilgiler dogrultusunda anjiyografi tedavi amaglh olarak da kullanilir [31].

Kesit tamamlandiktan sonra toplanan veriler bilgisayara sayisal olarak geger, islenir
ve sayisal resim seklinde izlenebilir. Bilgisayara yiiklenen BT goriintiisii “piksel” ad1
verdigimiz resim elemanlarinin bir matrisinden ibarettir. Her resim elemani segilen
kesit kalinligima gore bir hacme sahiptir. Birgcok BT aygitinda kesit kalinlig 1,5-12
mm arasinda degisir. Secilen kesit kalinliginin piksel yiizeyi ile ¢arpimi sonucu

olusan hacme “voksel” adi verilir.
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Pixel Voxel
Sekil 1.6. Voksel

Bir piksel, organizmadaki karsilig1 olan vokselin ortalama x-1s1n1 zayiflama degerini
gosterir. Sekil 1.6’da gortldigi gibi vokselin i¢ini kismen dolduran bir olusum ayri
bir nesne olarak segilemez. Piksel yogunlugu da vokselin igindeki yapilarin ortalama
yogunlugudur. “Kismi hacim etkisi” denilen bu olaya bagli olarak lezyonlarin
gevreye invazyonlar: saglikli bir sekilde gosterilemez. “Kismi hacim etkisi”, kesit

kalinlig diisiirtilerek azaltilabilir.

BT gOriintiilerinin matrisi 256 X 256, 320 X 320 veya 512 X 512 biiyiikliigiindedir.
Bu sayilarin ¢arpimi goriintliniin matris eleman sayisin1 verir. Yeni aygitlarda matris

sayilar giderek artmaktadir. Dolayisiyla goriintiiler daha detayli olmaktadir.

Tomografik goruntilerin 6zellikleri

e Kesit kalinlig1 2 cm’nin altina oldugunda giiriiltii gériilmektedir, genel olarak
kesit kalinlig1 azaldikca giiriiltii artmaktadir.

e Farkli ¢gekimlerde akcigerin gorinti icindeki yeri degisebilmektedir ve eksenlere
tam olarak yerlesmemis olabilir.

e Her bir ¢ekimin ¢6ziiniirligii farkli olabilmektedir.

e Goriintiilerde kisiden kisiye degisebilen farkliliklar olabilir.

e Qdriintiilerin altinda ¢ekim alanindan kaynaklanan beyaz ¢izgiler olabilmektedir,

bunun akcigerden ayirt edilmesi gerekir.
1.5.1. Hounsfield skalasi

Organizmay1 gegen x-1smlariin zayiflama degeri sayisal olarak saptanir. Her voksel
icin sayisal bir karsilik vardir. Bu sayilar suyun zayiflama degerini sifir kabul eden
bir dlgege gore diizenlenmistir. Hounsfield, BT ve MR goriintiilemede, her voksel

icin X-iginlarinin  zayiflama miktarin1 tanmimlayan bir olgli birimidir ve HU
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(Hounsfield Unit) olarak ifade edilir. Bu dl¢iim 1972 yilinda ilk BT goriintiilemesini
yapan Nobel &diillii Ingiliz miihendis Godfrey Hounsfield tarafindan ortaya

koyulmustur.
- 1000 0 + 1000
1 I ]
Hava Su Kemik

Sekil 1.7. Hounsfield skalas1

Genellikle vokseller 12 bit ile temsil edilir ve 2'2 = 4096 ¢esit deger alabilir. Bu
degerler -1024 HU ile +3071 HU arasindaki Ol¢ekte diizenlenmistir. Havanin
zayiflama degeri -1000 HU, suyun 0 HU olur. Kemik +400 HU veya Ustl deger
alabilir. Metal implantlar genellikle +1000 HU degerindedir. Sekil 1.7°de Hounsfield
skalas1 Orneklenmistir. Zayiflamas1 yiiksek olan yumusak doku, hematom,
kalsifikasyon, kemik gibi yapilar skalanin pozitif tarafinda, zayiflama degeri sudan
diisiik olan yag ve hava gibi maddeler de skalanin negatif tarafinda yer alirlar.
Ornegin yumusak dokularin yogunlugu +40 ile +60 HU, yag dokusunun yogunlugu
ise -60 ile -100 HU arasinda olabilir [32].

BT verilerinin HU birimine ¢evrilmesi icin veriye Denklem (1.1)’deki doniisiimiin

uygulamasi gerekir;
HU=I(x,y)s+1 (1.1)

I(x,y), x ve y noktasindaki goriintliiniin piksel degeri, s egim (slope), 1 kesisim
(intercept) degerleridir. Egim ve kesisim degerleri DICOM formatindaki goriintiiler

icin baglik bilgisinden elde edilebilir.
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1.5.2. DICOM goériintii format1

DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) tibbi goriintiilemede
yaygin kullanilan bir formattir. MR, BT taramalar1 ile ultrason sonuglarini
gorlntiillemek, saklamak, yazdirmak ve dagitlamak icin National Electrical
Manufacturers Association (NEMA) tarafindan olusturulmustur. Dosya formati

tanimlar1 ve TCP/IP ag haberlesme protokoliinii igerir.

1980’11 yillarin basinda tomografi ve mr makinalarin olusturdugu goriintiilerin
kodlarmi iretici firma disinda kimse c¢ozemiyordu. Radyologlarin goriintiileri
radyasyon tedavisi i¢in doz planlamada kullanmak istemeleri bu formatin ortaya

¢ikmasint sagladi. DICOM NEMA 'nin gelistirdigi {i¢iincii standart versiyondur.

DICOM formati ile goriintiiler ¢esitli {ireticilerin tarayici, sunucu, is istasyonlari,
yazici ve ag donanimi bir arada PACS (picture archiving and communication system)
sistemi lizerinden kullanilabilir. Hastanelerde yaygin olarak kullanilan bu format
kiiciik doktor ofislerinde de yayginlagsmaktadir. DICOM formath goriintiiniin

0zelliklerinden bazilar1 Tablo 1.1°de yer almaktadir.

Tablo 1.1. DICOM formath goriintii 6zelliklerinden bazilar

FileSize: 526626 ColorType: 'grayscale’ BitDepth: 16

Width: 512 Height: 512 PixelRepresentation: 1
Modality: 'CT' SliceThickness: 2 PixelSpacing: [2x1]
BitsAllocated: 16 BitsStored: 16 HighBit: 15
WindowWidth: 1500 WindowCenter: -650

Rescalelntercept: 0 RescaleSlope: 1

1.5.3. Akciger tomografi kesitlerinin anatomisi

Butlin tomografi kesitleri viicudun boyundan karacigere kadar olan bir bdlgesini
ayak tarafindan bakis yoni ile gosterir. Gorlintiilerde once sag akcigerin tepesi
goriilmeye baslar, her iki akciger bolgesi giderek belirginlesir. Sol akciger sol alttan,
sag ile sag lstten kiiclilerek goriintiiden c¢ikar [33]. Sekil 1.8’de 4 kesit {izerinden

anatomik bilgiler yer almaktadir.
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Sekil 1.8. Kesitlerin anatomik bilgileri.
1.6. Akciger Embolisi

Akciger embolisi, tibbi adiyla pulmonar emboli (ing. pulmonary embolus) tanis1 zor,
oliim oran1 ve karsilasilma orani yiiksek bir akciger hastaligidir. Acil servisteki 6lim
nedenlerinin arasinda Amerika Birlesik Devletleri’'nde yapilan ¢alismalara gore 3.
sirada yer almaktadir. Kesin belirti ve bulgularinin olmamasi nedeni ile acil serviste

tanisi atlanilan hastaliklarin basinda gelmektedir [34].

Sol atardamara Emhboh
talalan emboli akciger atardaman

Sekil 1.9. Akciger embolisi kii¢iik parg¢alardan olusur

Genellikle bacaktan ya da pelvis bolgesinden kaynaklanan ve viicutta serbest dolasan
bir kan pihtisinin (emboli) kan damarlar1 araciligiyla akcigerlerdeki bir arteri
tikamasi sonucunda olusur (bknz Sekil 1.9) Akcigerdeki kan akisinin engellenmesi
sonucunda kalbin sag karinciginda basing olusur. Akciger embolisinin belirtileri
arasinda nefes alma zorlugu, nefes alma sirasinda gogiis agrisi, kalp carpintisi

sayilabilir. Agir emboli durumu bayginlik, ¢ok diisiik kan basinci ve ani 6liime neden
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olabilir. Kanser, uzun siireli yatis pozisyonu gibi ¢esitli durumlar emboli riskini

arttirir.

Bilgisayarli tomografik akciger anjiyografisi (CTPA Computered Tomographic
Pulmonary Angiography) tanida ilk siray1 almaktadir. Bilgisayarli tomografi x-1s1n1
(rontgen) kullanilarak  viicudun incelenen bdlgesinin  kesitsel —goriintiislinii
olusturmaya yonelik radyolojik teshis yontemidir. Birbiri ardi sira alinan yiizlerce
kesitsel goriintliyii icerir. Bu goriintiiler bilgisayar tarafindan islenebilir ve 3 boyutlu
gorlintiiler olusturulabilir. Akciger embolisinin damar icinde olabilecegi c¢esitli

durumlar Sekil 1.10’da gosterilmistir.

Akciger embolisinin tespit edilmesi i¢in damar igine renklendirici, damarlarin igini
parlak gostermeyi saglayan bir sivi (serum albumin) verilir. Sivinin damarlarda
yayillmasi (perfiizyon) sonrasinda tomografi cekilir. Damar iglerinde parlakligin
olmadig1 veya az goriildiigii bolgeler akciger embolisini diistindiiriir. Damar igini
kaplayan bir doku olan embolinin belirli bir sekli yoktur. Sekil 1.11°de icinde emboli

olan bir damar gorilmektedir [35].

Agveva bant

ﬁ Eecanalizasyon

A

Stenosis %

Emboli (trombus)

“ S

Eismu tilcambchile Tileal darnar

Sekil 1.10. Akciger embolisinin damar iginde
yerlesebilecegi konumlar [35]
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Sekil 1.11. Damar i¢indeki emboli bolgeleri [36]
1.6.1. Akciger embolisinin trleri

Akciger embolisi bulundugu yere gore lobar, segmental ve subsegmental olarak,
bicimine gore kronik ve akut olarak siniflandirilir. Ana ve lobar arterlerde olusan
pihti, merkezi emboli (central pulmonary embolus), segmental ve subsegmental

dallarda olusan piht1 ise ¢evresel (peripheral) emboli olarak adlandirilir.

Akciger embolisi sadece pulmoner arterlerde olur ve kontrast maddesiyle dolu
arterlerdeki ortalama piksel degerinden daha diisiik yogunluk degerine sahiptir.
Akciger embolisi bolgesiyle, onu cevreleyen arter bolgesi arasindaki kontrast TP
akciger embolisi lezyonlarini tespit etmede en 6nemli 6zelliktir. Emboli bulunmasi
durumunda, pulmonar arterin igindeki basing artacagindan pulmonar arterde ve
pulmonar truncusta genisleme olur [37]. Truncus, diger adiyla ana pulmonary arter,
kirli kan1 kalpten akcigerlere aktaran damardir ve akcigerlere baglanti yerinde
pulmonar arter adi verilen iki damara ayrilir. Pulmonar emboli, loblarin iginde
heterojen bolgelerdir. Ve doku degisikliklerini dogru sekilde karakterize etmek igin
goruntt analizinin lokal yapilmas: gerekir. Ancak ¢ok ayrintili bir lokal analiz, blyik
Olcekteki anlamli doku desenlerinin atlanmasina neden olabilir.
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Pulmonar arter viicuttan gelen oksijensiz kani kalpten gecerek akcigere dagitir.
Kalbin sag karincigindan yiikselerek kivrilir, sol ve sag ana arterlere ayrilarak loblara
baglanir. Sol arter 7 segmental arterden olusur; iki tane iist lob, iki tane lingula, ve ii¢
tane alt lob. Sag arter ise 9 segmental arterden olusur; ii¢ tane iist lob, iki tane orta
lob, ve dort tane alt lob. Subsegmental damarlar1 tespit etmek zaman alici bir
islemdir. Ciinkii akcigerin i¢inde dagilmis, kismi hacim etkisi nedeniyle goriiniirligi

diisiik olan ¢ok sayida damar mevcuttur [38].

Bir akciger embolisi lezyonu birden ¢ok iki boyutlu goérintiide yer alabilir. Bundan
dolay1 bir akciger embolisi CAD tarafindan birden ¢ok kez farkli tespit skorlariyla
tespit edilebilir. Farkli kesitlerdeki akciger embolisi lezyonlarinin gruplayici bir
algoritma ile birlestirilmesi gerekir. Veya bir gruba ait sadece bir kesit isaretlenerek,
takip eden kesitlerdeki kismi radyologun gérmesi saglanir. Birbirini takip eden iki

kesitte yer almayan akciger embolisi adaylar dikkate alinmayabilir [39].

Akcigerin biiyiik damar agina sahip olmasi nedeniyle CAD sistemlerinin tespit ettigi
akciger embolisi adaylar1 arasinda ¢ok sayida akciger embolisi olmayan (FP) dokular
da yer almaktadir. Gelistirilen sistemlerin klinik olarak kabul gormesi i¢in akciger
embolisi olmayan (FP) doku tespitlerinin azaltilmasi gerekmektedir. Bu amagla

yapilmig ¢alismalar bulunmaktadir [40].

Damar boliitleme ¢ok zaman alicidir ve genellikle akciger embolisinin bulundugu
ince damarlarda sorun olusabilmektedir. Ancak damar boliitlemesi yapilmamasi
durumunda, ayni1 yogunluk degerlerine sahip akciger embolisi ile damar duvarimin

ayirt edilmesi gerekir. [36]

Atardamar ile toplardamarin (ven) yogunluk dagilimi ve desenleri farklidir. Kontrast
maddesinin diizglin yayilmamasi, atardamarin (arter) toplardamar gibi goriilmesine
neden olmaktadir. Arterlerin venlerden ayirt etmenin bir yolu, arterlerin bronkusa

yakin olmasidir [41].

Lenf nodlar1 hava tasiyan damarlara tutunur, ancak akciger embolisine yakin
yogunluk degerindedir. Damar bdliitlemesi veya takibi yapilmadan, esikleme yoluyla

boliitleme yapildiginda FP’lerin tigte bir oran1 lenf nodundan gelir.
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Kalp bdlgesi aort, vena cava ve pulmoner arter ve ven damarlarini igerir. Kontrast
maddesi ile dolmus damar yapilar1 benzer yogunluk degerlerine sahiptir ve
birbirlerine bitigiktir. Bu goriintiilerde pulmonar arteri diger damarlardan ayirmak
zordur. Akciger embolisine benzeyen goriintiiler, artifaktlar, kismi hacim etkisi, lenf

nodlari, ve damar catallaridir.

FP oranmi disiirmek igin; 3 pikselden kiglk ve 500 pikselden biylk olan
segmentleri elenir. Birbirini takip eden iki kesitte yer almayan akciger embolisi

adaylar1 elenir ve gurdltd icin filtre uygulanir.

Akcigerin genis damar agi nedeniyle CAD sistemleri ¢ok sayida emboli aday: tespit
etmektedir ve FP orani yuksektir. FP oranini diisiirecek etkili yontemlere gereksinim
vardir. Bu yontemler 6n islemden sonra gercek lezyon ile hatali tespiti birbirinden
ayirt etmelidir. Aday bélgelerin boyut, bicim, yogunluk degisimi ve lokasyon bilgisi
islenir. FP oranin: diisiirmek icgin, dogrusal veya dogrusal olmayan makina 6grenme
yontemlerinin 6zellikleri secip, bir karar degiseninde birlestirilmesi etkili bir

yontemdir [40].

Akut akciger embolisi hastalarinin akciger BT anjiyografilerinde, kalbin sag karincik
capt (RV) ile sol karincik ¢apinin (LV) oraninda (RV/LV) artig olmasi, kisa siire
iginde vefat ile iliskilidir. Akciger BT anjiyografilerinde pitht1 hacmi 6lgiisii, sag kalbi
genislemis hastalarda RV/LV orani 1°den kiigiik olanlara oranla daha biiyiiktiir. Son
zamanlarda yapilan calismalarda, akciger BT anjiyografilerinde kan pihtisinin
hacminin 6lgllmesi, akut akciger embolisi hastalar1 icin yeni bir BT biomarker

olarak kullanilabilecegi ortaya koyulmustur.

BT ¢ekimlerine son yillarda yeni bir teknoloji eklenmistir. Cift enerjili tomografi
(dual energy computed tomography DECT) sistemi tek bir taramada 4 boyutlu veri
uretmektedir. Bilgiler ¢ boyutlu uzamsal koordinatlarda 6rneklenir ve x-ray enerji
seviyesi tutulur. DECT sisteminin Ozelliklerinden bir tanesi de birbirine yakin
yogunluk degerlerine sahip dokulari ayirt etme imkani saglamasidir.  Yapilan
calismalar, DECT sisteminin akciger parankimas: icginde perflizyon dolum

sorunlarint daha net ortaya ¢ikarttigini gostermistir [42].
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1.6.2. Merkezi akciger embolisi

Emboli {i¢ kategoriye ayrilmistir; pulmonar truncusun dallanma noktasinda veya en
az bir ana pulmonary arterde yer alan merkezi emboli, en az bir lobar arterde yer alan
lobar emboli ve ug dallarda yer alan segmental veya subsegmental olan distal emboli
[43]. Merkezi akciger embolisi ornekleri Sekil 1.12°da yer almaktadir. Merkezi

embolinin tespit edilmesi i¢in dncelikle pulmonar truncusun bulunmasi gerekir.

Kontrast maddenin yayilimina engel olusturmuyorsa, damar duvarina tutunan ve
kismi tikanikliga neden olan biiyiik merkezi emboliler teshiste gozden

kacabilmektedir.

Sekil 1.12. Merkezi akciger embolisine 6rnek [43]

Akciger embolisi damar icinde farkli sekillerde konumlanabilir. Damar duvarina
tutunabilir ve kan akis1 daralmis bir alandan olur. Damar duvarina tutunan embolinin
bir parcast damarin ortasinda durabilir. Embolinin damari tamamen kaplamasi
durumunda kan akis1 engellenir. Sekil 1.13 a ve b’de goriildiigii gibi merkezi emboli
sag veya sol ana arterde ayr1 ayri olabilecegi gibi arterin dallanma noktasinda da

bulunabilir.
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Sekil 1.13. Ana arterlerde emboli 6rnegi, (a) Sag ana
arter (3201-231), (b) sol ana arter (3003-219)

1.6.3. Akciger embolisi tespitindeki zorluklar

Belirgin akciger embolisi modern tomografik taramalarda tespit edilmektedir. Ancak
akcigeri ylizlerce kesite ayiran bu taramalar1 incelemek zahmetli ve zaman alicidir.
Diger taraftan akciger embolisine benzeyen lenf nodlari, solunum hareketi artifaktlar
gibi ¢esitli artifaktlardan ayirt edilmesi gerektigi icin karmasik bir istir. Gézden
kagmas1 veya goz yanilgisi gibi insani kusurlar tomografideki ¢cok sayida goriintiiniin
dogru ve etkili sekilde yorumlanmasini engeller. Kesitlerden ¢ikarilan sonuglar

inceleyen kisinin algisina bagli olarak degisik olabilir.

Bu nedenlerle dogru ve etkili sekilde radyologa yardimci olabilecek bilgisayar
destekli tespit (computer aided detection, CAD) sistemlerinin olmast arzu
edilmektedir. Bunlar inceleyen kisinin tespit basarisini artirmak igin ilgilenilen
bolgeleri bulmada yardimci olan yazilim ve donanimdan olusan sistemlerdir. Bu
sistemlerin klinik olarak kabul gorecek kadar az yanilma oranina ve yiiksek tespit
hassasiyetine sahip olmasi beklenir. Ayrica akciger embolisinin acil dogas1 geregi

ger¢ek zamanl gereksinime de cevap verebilmelidir.

Bilgisayar destekli akciger embolisi tespiti icin farkli yontemler kullanan birgok
sistem gelistirilmistir. Yapilan c¢alismalarin bir¢ogunda boliitleme tabanli yontemler
kullanilmigtir [44,45,46]. Bu c¢aligmalarda ilk olarak béliitleme yoluyla akciger
damar yapis1 ortaya ¢ikartilmis, ardindan bolitlenmis damarlar i¢inde emboli
aramas1 yapilmistir. Calismalarin degerlendirmesinde damar boliitlemenin zaman
alic1 oldugu, ince damar yapilarinda sorunlu oldugu belirtilmistir. Ayrica akciger
damar yapisinin dogru bir sekilde bdliitlenmesine ragmen goriintiiniin biiyiik bir

kismu ilgilenilen kisimlar1 icermediginden ¢ikartilmaktadir [36].
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Akciger embolisi akciger atardamarlari i¢inde bulunur ve genellikle damar duvarina
yapisiktir. Tomografi goriintiisiinde -50 ile 100 HU (Hounsfield unit) arasinda
degisen yogunlukta koyu bélgeler olarak goriiliir. i¢inde bulundugu damarin i¢ rengi
daha agik ve parlaktir. Buna ragmen, kismi hacim etkisi (birden ¢ok doku tipinin ayni
vokselde goriilmesi) nedeniyle damar sinirlarinin ¢evresindeki pikseller de ayn1t HU
araligina sahiptir. Bu nedenle embolinin damar duvarindan etkin sekilde
ayristirilmasi, damar sinirlar1 ¢evresinden kismi hacim etkisinin giderilmesi ve
emboli piksellerinin dogru bir sekilde belirlenmesi gerekir. Bu zorluk yapilan bir

caligmada tobogganing isimli yontemle ¢6ziilmeye ¢alisilmistir [36].

Akciger embolisinin tespiti i¢in damarlara 6zel bir renklendirme sivisi verilerek
tomografi goriintiisii alinmaktadir. Bu sivinin damarlarda yayilmasinda sorun
olustugunda goriintiden tam bir bilgi almak zorlasir. Damarlarin koyu renk

goriildiigii bolgeler yaniltici olabilir.

Akciger damarlan kesitten kesite ¢ok farkli tomografi degerleri gosterebilir. Piht1
damarlarda tamamen veya kismen yer aliyorsa damarlarin siirekliligi kesitlerde
izlenemez ve bu nedenle dogru bir sekilde bdliitleme yapilamaz. Bu yiizden 3
boyutlu goriintiide boliitleme tabanli yaklagimla damar yapisimi goriintiilemek zor

olmaktadir [47].

Gorlintlilerde akciger embolisi ¢ok ¢esitli piksel degerlerine sahiptir. Bu nedenle
bircok renk bir emboliyi gosterebilir ve bir emboli bu renklerden herhangi biriyle

tanimlanabilir [48].

Tomografi ¢ekimi sirasinda hastanin hareketinden, viicudun dogal kas ve kan
hareketinden, ¢ekim yapan cihazin mekanik titresimlerinden veya ¢ekim alanindaki
cesitli titresimlerden dolay1 alinan goriintii olumsuz etkilenir. Bu durum hem insan
gbziiyle yapilan incelemeyi hem de bilgisayar sistemleriyle yapilan analizi

etkilemektedir ve tespitte yaniltici olabilmektedir [23].
1.7. Bilgisayar Destekli Tespit Sistemleri

Akciger embolisinin tespiti yapan bir CAD sisteminin (prototip yazilim, Philips

Healthcare) calisma algoritmasi sOyle Ozetlenebilir; sistem akciger bolgesinin
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otomatik bdliitlenmesi ile baglar. Morfolojik islem sonrasi doku ve hava igeren
akciger bolgesi elde edilir. Ardindan,-100 HU iizerindeki biitiin yapilardan
baslayarak bolge icindeki akciger damarlar1 béliitlenir. Goriintii i¢indeki damarlari
segmek icin bir damar takip algoritmasi uygulanir [49]. Damarlarin budanmasindan
sonra, eksene gore dikey damar kesit goriintiileri olusturulur. Akciger embolisi igin
aday kisimlart bulmak amaciyla bu kesit gorintilere gri deger analizi uygulanir.
Akciger embolisini tanimlayan 6zellikler, damarlarin esnemesi de dahil, renklendirici
sivi iceren alanlarda tikanikliktir. CAD sisteminin akciger embolisi olarak
tanimladig1 aday lezyonlarin bulundugu damarlarin gevresi ilgilenilen bdlge olarak
isaretlenerek incelemeye sunulur. Sekil 1.14°de sistemin buldugu bir emboli 6rnegi
goriilmektedir. Islem her inceleme icin yaklasik 30 saniye siirer ve ilk
degerlendirmenin olusturulmast sonrasinda, degerlendirme radyolog tarafindan

incelenirken arka planda program otomatik olarak ¢aligsmayi siirdiiriir.

Y
Sekil 1.14. Cad sisteminin buldugu bir emboli 6rnegi [23]

Otomatik akciger embolisi tespit eden baska bir prototip sistemde (Siemens Medical
Solutions) boliitleme kismina daha az 6nem verilerek hizli ve es zamanli bir tarama
yapilmasi amacglanmistir. Bu sistemde kaba bir bélitleme sonrasinda hizh
uyarlanabilir tobogganing kiimeleme algoritmasi ile emboli bolgeleri bulunmustur.
Kiimelerin olusturulmasinda kayan komsu voksel yaklagimi kullanilmistir.

Yogunlugu -50 ile 100 HU arasinda olan voksellerden baslanip diisiik yogunluklu
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komsu voksellere dogru kaydirma yapilmistir. Bir emboli pikseli bulundugunda
piksel kiimeleri birlestirilmis ve aranan bolge olarak isaretlenmistir. Sistem ayrica
her aday bolge icin voksel yogunluk dagilimini, bolgenin civarinda voksel yogun

alanlar ve tanimlayici {i¢ boyutlu sekli olusturur.

Ne var ki CAD sistemlerinin basarist sinirlidir. Yukarida tanitilan ilk sistemin
performansinin incelendigi bir ¢aligmada, tomografi goriintiiler hem radyologlar hem
de sistem tarafindan okunmus ve tespit basarilar1 karsilastirilmistir. Buna gore
akciger embolisi hastalarinin %10’u radyologlar tarafindan atlanmis ama sistem
tarafindan tespit edilmistir. Buna karsin sistemin, emboli olmayan bdlgelerde Sekil
1.15°de goriildigii gibi hatali tespitleri gorilmiistiir. Sekilde CAD sisteminin
harekete dayali goriintli yanilgis1 nedeniyle tespit ettigi hatali emboli goriilmektedir.
Inceleyen kisinin sistemin ¢alisma seklini anlamasi, sistemi daha verimli kullanmay1
saglayacaktir. Caligmanin degerlendirmesinde CAD sisteminin ikinci kontrol olarak

kullanilmas1 yararh goriilmiistiir [23].

Ikinci sistem icin yapilan degerlendirmede, emboliye benzeyen ancak emboli
olmayan bdlgelerin isaretlenme sayisinin yiiksekligi, belirli bolgelerde ve ince
damarlarda tespit basarisinin diisiikliigii belirlenmistir. Diger taraftan sistemin
doktorlara inceleme hizi saglamasi ve gozden kagabilecek dogru noktalara dikkat

¢ekmesi agisindan ikinci okuma araci olarak kullanilmasi yararlt bulunmustur [50].

Sekil 1.15. Cad sisteminin hatal1 tespit ettigi emboli 6rnegi [23]
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1.8. Tipta Goriintii Analizi Yontemlerinin Degerlendirilmesi

Goriintii isleme, sekil tanima yontemleri ve sinyal isleme ¢esitli tibbi goriintiileme ve
tanisal radyoloji uygulamalarinda yer alir. Uygulamalar Urettikleri sonuca gore
asagidaki ii¢ kategoriden birine dahil edilir;

e GOrlnth analizi, okunan bir gorintiden 6lcim sonucu elde edilmesidir. Bu grup
otomatik tespit ve teshis, organ veya voliim bdliitleme, boyut Ol¢limii ve risk
tahminleri gibi uygulamalar igerir.

e (Goriintli isleme, okunan bir goriintiiden igerigi benzer bagka bir goriintiiniin
uretilmesidir. Bu grup gorinti iyilestirme, sikistirma, kaydetme ve yeniden
olusturma gibi uygulamalari igerir.

e Goriintli anlama, okunan bir goriintiiden doniisiimler, piksel haritalar1 gibi farkli

seviyede tanimlar iceren sonugclar iiretir.

Uygulamanin amacia gore asagidaki sekilde goriilen islem bir sinyal isleme
algoritmasi, sekil tanima algoritmasi, kontras iyilestirme veya giiriiltii azaltma
fonksiyonu, bir doniigiim, matematiksel bir 6l¢iim veya bunlarin bir kaginin birlesimi

olabilir.

Okunan
gorantu

g I U

S..O.r.]uQ.. Olgtim Islenmis
gortntu sonucu veri

Sekil 1.16. Tibbi goriintii isleme islemlerinin sonucuna gére gruplanmasi

Bugiine kadar en yogun ve basarili gelisim bilgisayar destekli teshis (Computer
Aided Diagnosis) ve bilgisayar destekli tespit (Computer Aided Detection) alaninda
gerceklesmistir. Bilgisayar destekli tespit artik bir klinik gerceklik haline gelmistir.

Ticari olarak halen kullanilan uygulamalara ilaveten ve cesitli uygulamalarin
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gelistirilmesi siirmektedir. Bilgisayar destekli tespit (CAD) islemi, tibbi gorunttler
tizerinde siipheli alanlarin otomatik tespiti ve yerlerinin inceleme i¢in igaretlenmesi
islemlerini igerir. Olas1 anormalligi isaretlemenin yani sira, CAD tespit algoritmalari,
bulunan akciger nodiilii, kalsifikasyon veya kitle gibi lezyonlarin sinirlarini
belirlemek i¢in boliitleme adim1 da igerebilir. CAD teshis ve CAD tespit, bilgisayar
aracilig1 ile veya uzman goziiyle tespit edilen lezyonlarin hastalikli veya hastaliksiz

olarak siniflandirilmasi agisindan farklidir.

Tibbi goriintiilerde kullanilan referans veri (ground truth veya gold standart)
radyolojiden alinan ve goriintii bilgisini igeren klinik ispat, laboratuvar, klinik

inceleme veya patolojik bilgileri iceren klinik bilgiler ve uzman goriisii ile elde edilir.

Bilgisayar algoritmalar1 s6z konusu oldugunda performans terimi genellikle iki
anlamda kullanilir. Birincisi algoritmanin bilgisayarda ¢alisma siiresidir. Bu anlamda
daha az hesaplama zamani daha iyi performans demektir. Ikincisi algoritmanin ne
siklikta dogru karara ulagtigidir. Bu da daha sik dogru sonug veren algoritmanin daha
performansli oldugu anlamina gelir. Bu kisimda ikinci anlam agisindan algoritma

performansinin dlgiimii ele alinmistir.

Algoritma performansinin Ol¢iilmesinin sebepleri; algoritmalar arasinda gilivenilir
karsilagtirma yapilabilmesi ve klinik ortamda kullanildiginda algoritmanin nasil
calisacaginin giivenilir bir Ongoriisiine sahip olmaktir. Diger taraftan asagidaki
faktorler performansin ige yararliligini etkilemektedir;

e Veri kiimesinin ¢ok az olmasi,

e Farkli tahminlerde farkli verilerin kullanilmasi,

e Veri kiimesinin Kklinik problemi temsil etmemesi,

e Performans o6l¢iitlerinin zayif tanimlanmis olmasi,

e Egit/sina yonteminin zayif olmasi.
1.8.1. GOruntt analiz problemlerinin tarleri

Performans analizi kapsaminda goriintii analiz problemleri {i¢ farkli kategoriye
ayrilabilir. Genel olarak her problem kategorisine uygun bir performans analizi
yaklasimi bulunmaktadir ve her birinin kendine has ara¢ ve yontemleri vardir.

Kategoriler agagida aciklanmaktadir;

34



e  Olciimleme ve tahmin problemleri

Goriintli analiz algoritmasimnin amaci goriintliniin bazi 6zelliklerini 6lgmektir. Sonug
olarak sayisal veya vektdrel bir ¢ikt1 aliir. Ornegin bir gériintii icindeki anormalligin
hacmini veya alanin1 6lgmek bir amag olabilir. Veya iki gorintlyl hizalamak igin
kullanilacak belirli bir doniisiimiinii tahmin etmek olabilir. Bu tip bir problemde
Olclim veya tahmin hatasi, kesin veya goreceli 6lgek bazinda hesaplanabilir. Uygun

performans 6lgeginin hesaplanmasi oldukga basit olabilir.
e  Goriinti siniflandirma ve anormallik tespiti problemleri

Bu tip bir problemde, goriintii analizinin amaci1 goriintiilenen doku veya organin
durumuyla ilgili mantiksal dayanak vermektir. Siniflama genellikle zararli veya
zararsiz lezyon, normal veya anormal durum, hastalikli veya hastaliksiz, tip bir veya
iki seklinde yapilir. Bilgisayar destekli tespit agisindan amag¢ goriintii igerigini
normal veya anormal olarak siniflandirmak olabilir. Teshis agisindan ise amag
gorlintli icerigini zararli veya zararsiz bir durum olarak siniflandirmak olabilir.
Anormallik tespiti problemine bir érnek mamografide kanser belirtilerine yonelik
analiz yapmaktir. Buradaki 6nemli nokta sonucun biitiin goriintli icin mantiksal bir
kosulu belirtmesidir. Mantiksal dayanakla ilgili olarak gorintu icinde uzamsal bolge

tanimlanmas gerekli degildir.
e  GOrlnth bolutleme problemleri

Genel olarak gorunti bolutleme problemi belirli bir benzerlik 6l¢usiine dayanarak bir
goriintiiniin belli sayida farkli bolgeye boliinmesi islemidir. Bu tiir bir problemde
performans Olgiitleri anormallik tespit algoritmalarina oranla daha karmasiktir.
Bunun nedeni performans 6l¢eginin, goriintii bdliitleme algoritmasinin sembolik
sonuglarinin dogru boliitlenmis goriintiiyle nasil eslestigini yansitmas: gerekliligidir.
Bu problemin iki g¢esidi bulunmaktadir. Problemin alt seviye boliitleme ¢esidinde
amagc, biitlin gdriintii icerigini agikca tarifleyecek mantiksal dogrulama {iretmektir.
Anormallik tespiti ve yer belirleme problemlerinde ise amag¢ gorintu icindeki battn
anormallikleri tarif edecek mantiksal dogrulama {iretmektir. Burada goriintiiniin diger
kisimlar1 tarif edilmez. Bu kategorinin karmasikligi, her biri goriintiiniin belirli

bolgesiyle iligkili birden ¢ok mantiksal dogrulamanin sonugta yer alabilmesidir.
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Boylece farkli hatalar yapilabilir ve daha karmagsik performans Olcegine gerek

duyulur.

1.8.2. Temel performans ol¢utleri

Bu kisimda temel hata 6l¢iimlerinin tanimlaria yer verilmistir.
1.8.2.1. Olctim problemlerinde performans 6lguti

Amag belli bir degeri veya vektorii tahmin etmek oldugunda, hesaplanan sonugtan
dogru degerin Olglimii ¢ikartilir. Farkin mutlak degeri dogru degerin boyutuna gore

degiseceginden ortalama goreceli hata (mean relative error) soyle hesaplanir;

(6lcilen deger) - (dogru deger)

ortalama goreceli hata = (1.2)

(dogru deger)
1.8.2.2. Tespit problemlerinde performans olcuti

Tespit problemlerinin hata ol¢iimleri, aliman kararlarin dogru ve yanlis olarak
goreceli oranlarmi icerir. Ust seviye performans olgiimleri temel performans
olcimlerinden taretilir. Gortintilleme de dahil olacak sekilde herhangi bir tibbi bir
sinamada klinik performansi genellikle dogru negatif (True Negative -TN), yanlis
negatif (False Negative -FN), dogru pozitif (True Positive -TP), yanlis pozitif (False
Positive -FP), hassasiyet (sensitivity), 0zgiinliik (specificity), pozitif tahmin degeri
(Positive Predictive Value-PPV), negatif tahmin degeri (Negative Predictive Value-
NPV) ve dogruluk (accuracy) degerleri ile belirlenir. “Goriintiide bir anormallik var

mi1?” sorusunun cevabi bu degerlerle tarif edilir.
a) Dogru ve yanlis pozitif ve negatifler

Goruntd icinde bir anormalligin olup olmadiginin belirlenmesinde dogru (true) ve
yanlig (false), pozitif ve negatifler, true positive, false positive, true negative, false
negative seklinde sik¢a kullanilir. Bu terimlerden positive ve negative, tespit
algoritmasi tarafindan verilen karar1 ifade eder, true ve false terimleri ise asil durum
ile tespit algoritmasinin kararmin uyumlu olup olmadigini gosterir. True positive
(TP) tespit algoritmasinin anormal durumun varligina iliskin kararinin dogru

oldugunu belirtir. False positive (FP) ise tespit algoritmasinin anormal durumun
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varligina iligkin kararinin yanlis oldugunu ifade eder. True negative (TN) tespit
algoritmasinin anormal durum olmadigina dair kararinin dogru oldugunu, false
negative (FN) tespit algoritmasinin anormal durum olmadigina dair kararinin yanls

oldugunu ifade eder. Konu Tablo 1.2’de 6zetlenmistir.

Tablo 1.2. Dogru ve yanlis pozitif ve negatiflerin tanimi

Algoritmanin karari
Anormal Anormal
durum var durum yok

Klinik | Anormal
olarak | durum var
dogru | Anormal
durum | durum yok

True positive | False negative

False positive | True negative

b) Hassasiyet ve 6zgunluk

TP/FP Olceklerinden hassasiyet (sensitivity), ve 6zglnlik (specificity) gibi ¢esitli
performans Olgekleri tiiretilmistir. Tespit algoritmasinin hassasiyeti drnekler i¢inde
olan anormalligin raporlanma sikhigim1 belirtir. Diger bir deyisle mevcut
anormalliklerin dogru sekilde raporlanma oranidir. Hassasiyet O ile 1 arasinda bir
deger veya 0 ile 100 arasinda bir oran ile ifade edilebilir. Tanim1 true positive ve
false negative degerleri kullanilarak yapilabilir. True positive ve false negative
degerlerinin toplami anormallikleri igeren biitiin 6rneklerin kiimesidir. Hassasiyetin
formiilii s6yledir;

TP
(TP+FN)

hassasiyet = (1.3

Hassasiyetin en diisiik degerde (0 veya %0) olmast mevcut anormalliklerin tespit
edilemedigini, en yiiksek degerde olmasi (1 veya %100) biitiin anormalliklerin tespit

edildigini gosterir. Hassasiyet true positive fraction (TPF) olarak da ifade edilir.

Ozgiinliik tespit algoritmasmin hicbir anormalliin olmadigi durumda normalligin
raporlanma sikligini belirtir. Diger bir deyisle normal vakalarin yanliglikla anormal
olarak ifade edilme oranidir. Hassasiyet gibi 6zgiinliik de O ile 1 arasinda bir deger
veya 0 ile 100 arasinda bir oran ile ifade edilebilir. Tanim1 true negative ve false
positive rakamlar ile yapilabilir. Tanim olarak, true negative ve false positive

toplam biitiin normal rneklerin kiimesidir. Ozgiinliik formiilii sdyledir;
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™
(TN+FP)

dzgiinlik = (1.4)

Ozgiinliik degerinin 1 olmasi, her normal &rnegin dogru bir sekilde normal olarak

raporlandigi anlamina gelir. False positive fraction (FPF) olarak da ifade edilir.

Ideal bir tespit algoritmasinin, hassasiyet ve oOzgiinliik degerleri 1 veya %100
olmalidir. Bu deger mevcut anormal 6rneklerin ve anormal olmayan 6rneklerin dogru

bir sekilde raporlandig1 anlamina gelir [51].
¢) Tahmin degerleri ve dogruluk

Temel performans oOlcimlerinden tiiretilen diger tist seviye performans olgiimleri
tahmin degerleri ve dogruluktur. Pozitif tahmin degeri (Positive Predictive Value-
PPV);

TP
PPV = TP+EP (1.5)

Negatif tahmin degeri (Negative Predictive Value-NPV);

TN

NPV = TN+FN

(1.6)

PPVve NPV degerleri hassasiyet ve 0Ozgiinliik degerlerine baghdir. Yayginlik
(Prevalence-PR) ise anormallik olan smnama kiimesindeki vakalarin miktaridir ve

asagidaki gibi hesaplanir;

PR = _ TP+FN

= TN (L.7)

Dogruluk (accuracy) yayginlik durumuna dogrudan baghdir ve sdyle ifade edilir;
Dogruluk=PR (hassasiyet-6zgiinlik)+6zgtinliik (1.8)
Yayginlik %0 ise dogruluk hassasiyete esittir [51]

d) Alici isletim karakteristigi egrisi

Alict isletim karakteristigi egrisi (Receiver Operating Characteristic- ROC) CAD

dahil bilgisayar algoritmalari ve yeni tibbi goriintileme sistemlerinin
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degerlendirilmesinde kullanilan standart bir aragtir. Temeli sinyal tespit teorisine
dayanir ve ismini buradan alir. Gozlemcinin belirli bir degerlendirme 6lcegi
kullanarak gorinti icinde ilgilenilen sinyalin olup olmadigini belirlemesi esasina
dayanir. ROC ile biitiin goriintiileme sistemi, gézlemci ve goriintiilleme kosullarinin
performans: 6lgiiliir. Tki farkli gdzlemcinin performanslari, iki farkli gériintiileme
sistemi veya iki farkli gorlinti formati arasinda karsilastirma yapilir. ROC
Olclimlerinin sonucunda, gézlemci karar kriterinin bir fonksiyonu olarak isabet orani

veya karar esigine karsilik yanlis isabet oranini igeren bir egri ortaya ¢ikar.

Basarili bir ROC c¢alismasi olusturmak ve anlamli bir sonu¢ ortaya c¢ikmasini
saglamak icin tasarim parametrelerinin iyi hazirlanmasi gerekir. Uygulama oncesi bir
ROC c¢alismasi i¢in gerekli faktorler soyledir;

1. Hipotezin ve karsilastirilacak bilgilerin 1yi tanimlanmasi gerekir. Karsilastirilan
caligmalarin esitligi veya birinin tistiinliigii ortaya ¢ikartilir.

2. Istatistiksel agidan gerekli gdzlemci sayisi belirlenir. Ug veya dort gdzlemcinin
katildig1 basarili ROC smamalar1 bulunmaktadir. Gézlemci sayisi, performansi ve
vaka sayist birbirinden bagimsiz konulardir. Kullanilan vaka sayisi, gozlemci
sayisindan ve gozlemci performansindan daha dnemlidir. Genellikle yakin egitim
ve deneyim seviyesinde gézlemciler tercih edilir.

3. Veri kiimesinin igerigi ve 0rnek sayisi belirlenir. Veri kiimesinin boyutu gézlemci
sayist ve performansiyla iliskilidir. Ornegin bes gozlemcinin oldugu bir
caligmada, ortalama performans 0,85 veya alti olacak sekilde 50 pozitif ve 50
negatif vaka kullanilir. Pozitif vakalar kanser, kirtk kemik gibi ilgilenilen bilgiyi
veya “sinyali” igerir, negatifler ise sinyalin olmadigi veya iyi huylu timor
bulunmasi gibi farkli 6zellige ait sinyalin bulunmasi durumudur.

4. Degerlendirme yontemi ve Olgek (siirekli, ayrik bes nokta veya ayrik on nokta
degerlendirme 6l¢egi gibi) belirlenir.

5. Bagimsiz veya sirali okuma modu segilir. Son zamanlarda CAD algoritmalarinin
ROC c¢aligmalarinda, bilgisayar destekli okuma ile standart okuma arasinda,
zaman aralig1 olmaksizin vakalar1 pes pese okuma yonteminin daha hassas oldugu
ifade edilmistir.

6. ROC analizinde kullanilacak yazilim araci segcilir.
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7. Kesin veya goreceli performans tahmini ve performans farkliligi i¢in 6lgek
belirlenir. ROC analizinde ¢esitli global, lokal ve bolgesel performans indisleri
kullanilabilir. Bunlarin bazilar1 ROC egrisinin altindaki alan, kismi alan indisi,
secilen bir FPF i¢in TPF, karar esigidir.

8. Gergeklestirme adimi tasarimin son islemidir. Burada okuma ortaminin ayrintilari
belirlenir. Ornegin ortamin 1s1klilig1, oturma pozisyonu okuma siiresi, raporlama

yontemi gibi konular ele alinir.

Tibbi goriintii teknolojilerinin degerlendirilmesinde giiclii bir ara¢ olan ROC
analizinin kisitlar1 soyle 6zetlenebilir; Segilen veri kiimesi igin iyi bir referans veriye
(ground truth) gerek vardir ancak tibbi goriintiilemede bunu elde etmek her durumda
miimkiin degildir. Sonu¢ veri kiimesine baglidir ve segilen kiimenin genel
popiilasyonu temsil etme oranina gore sonu¢ da etkilenir. Calismalar maliyetli,
zaman alic1 ve karmagsiktir. islem lezyon yerini icermediginden, tek veya birden ¢ok

lezyon olan vakalar agisindan analizde bir farklilik olmamaktadir [52].

ROC egrisi bir algoritmanin hassasiyet ve 6zgunlik arasindaki olabilecek degisimleri
Ozetler. Tipik bir ROC egrisinin x ekseninde 6zgunluk (False Positive Fraction -
FPF), y ekseninde hassasiyet (True Positive Fraction -TPF) yer alir. Bu uzayda ideal

isletim noktast, TP nin 1, FP’nin 0 oldugu iist sol kdsedir.

1.0
uygun ROC
T T vasat ROC egrisi
rue
positive
orami
tahmin performans
seviyesi
0.0

0.0 1.0

False positive oram

Sekil 1.17. ROC egrisine bir 6rnek

Sekil 1.17°deki ROC grafiginde yer alan diyagonal ¢izgi performans seviyesidir ve
algoritmanin bunun altinda bir performans sergilememesi beklenir. Eger bunun

altinda degerler alinirsa o zaman yontemin sonucunun tersi alinarak ¢izginin {istiinde

bir ROC egrisi elde edilir.
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ROC egrisinin deneysel olarak geleneksel olusturulma bigimi insan goziiyle yapilan
degerlendirmedir. Klinik olarak normal olan ve olmayan bir goriintii kiimesi ele
alinir. Gozlemcilerden bireysel olarak goriintii kiimesini normal olan ve olmayan
olarak derecelendirmeleri istenir. Ornegin “kesinlikle normal” ile “kesinlikle normal
degil” arasinda bes kesinlik seviyesi olabilir. “isletim noktasi”ni1 tanimlamak
amaciyla goriintii kiimesinin farkli TP, FP sonuclar1 her kesinlik seviyesi esik degeri
gibi kullanarak siniflandirilir. Insan gdzlemine dayali baska farkli ROC ¢alismalari

da mevcuttur.

Bilgisayardaki bir goriintii analizi algoritmasint kullanarak yapilan c¢alisma daha
farklidir. Ideal durumda, algoritmanin kararlar1 sonucu olusan hassasiyet ve 6zgiinlik
arasindaki degisimleri dogrudan kontrol eden bir algoritma parametresi tanimlanir.
Bu parametre gozlemcinin karar verme parametresine benzer sekilde normal olan ile
olmayan arasinda farkli degerler alir. En basit senaryoda algoritma bir esik degeri
kullanir, 6yle ki bu deger bazi1 6zellik degerlerinin iki normal (Gaussian) dagilimini
ayristirmada karar siir1 olarak kullanilir. Sekil 1.18’de 6zellik degerlerinin

dagilimina bir 6rnek goriilmektedir.

Anormal kiime icin Normal kiime icin
dzellik degerlerinin dzellik degerlerinin
dagilim dagilmm

Esik degeri=A
iken TP degerleri

A B C D E

Olciilen szellik hovutu
Sekil 1.18. Ozellik degerlerinin dagilinmi

Farkli esik degerleriyle degisik TP, FP kombinasyon degerleri elde edilerek Sekil
1.19°de 6rnegi yer alan bir ROC egrisi olusturulur. Burada iki énemli konu vardir.
Birincisi ROC egrisinin olusturulmasi i¢in uygun parametrenin tanimlanmasidir.
Gorilintii tanima veya geleneksel gorlintii siniflama teknikleri kullaniliyorsa uygun
parametre bulmak kolaydir ancak yapay sinir aglari veya diger “seffaf” olmayan

siniflandiricilar kullanilirsa parametre se¢imi zorlagabilir.
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A

False positive oram

Sekil 1.19. Bir tespit algoritmasi igcin ROC
egrisinin olusturulmast

Baz1 goriintli analiz algoritmalariin tespit oranini etkileyen birden fazla parametresi
bulunabilir ve bu durumu karmasik hale getirir. Ikinci konu uygun “egit ve sma”
yontemlerinin kullanilmasidir. Algoritma gelistirme islemi genel olarak, algoritmanin
tekrarlanan sekilde giincellendigi ve her giincellenme degerinin ROC egrisini
etkiledigi asamalar icerir. Bu gelisim asamalarinin sonucu “ROC egrisinin

egitilmesi” olur.
e) ROC egrisinin altindaki alan

ROC egrisinin altindaki alan (Area Under ROC-AUC) global performans 0l¢egi
olarak sikca kullanilir. AUC, 0 ile 1 arasinda degisir. Rastgele tahminlerle karar
olusturan bir algoritmanin ROC egrisi diyagonal ¢izgide olugsursa AUC degeri 0,5
olur. AUC degeri arttikca dogru karar verilme olasilig1 da artar. Iki ROC egrisinden
AUC degeri yliksek olan egri bir biitiin olarak daha iyi kabul edilir. Ancak gegerli bir
karsilastirma igin belirli unsurlar géz oniine alinmalidir. Ornegin ROC egrileri farkli
veri kiimeleri ile olusturulmus ise veri kiimelerinin zorluk dereceleri ayni1 kabul

edilir.

Insan gdzleminin sonuglarma gore olusturulan bir ROC egrisinin AUC degeri egri
uydurma islemi ile hesaplanir. Bunun nedeni insan gozleminin sonuglariyla
olusturulan ROC egrisinin veri noktalarinin (6rnegin bes sirali nokta ve iki u¢ nokta
gibi) seyrek aralikli olmasidir. Belli basli ROC egrisi uydurma yontemleri mevcuttur.
Bilgisayarda tibbi goriintii analizi algoritmasi tarafindan olusturulan bir ROC egrisi

genelde 10’larca veya 100’lerce noktadan olusur. Bu durumda egri uydurma islemine
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gerek olmaz. Verilen k islem noktasi i¢in (TP;, FP;), i=1,...,k, ve i degerinin artisiyla

TP degerlerinin azalmadig1 varsayilarak yamuk kurali ile AUC soyle hesaplanir;

AUC= YK (FPyyy-FP; ) (TP+TP;)/2 (1.9)
AUC genel bir performans Ol¢iimii oldugu i¢in bazi onemli ayrintilar gbézden
kagabilir. ki farkli ROC egrisi Sekil 1.20°de goriildiigii gibi ayn1 AUC degerine
sahip olabilir. Bu durumda ROC egrisinin altinda, belirli TP aralig1 i¢in veya FP
aralig1 icin veya her ikisi i¢in kismi bir bolge hesaplamak uygun olur.
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Sekil 1.20. Ayn1 AUC degerine sahip iki farkl
ROC egrisi

TPn

TPn

TPm

FPm FPn

Sekil 1.21. Kismi AUC hesaplama yollar

Sekil 1.21°de goriildiigii gibi olusturulan kismi AUC, 0-1 araligina normalize edilir.
Bu uygun bir TP veya FP araligimi temsil eden islem noktalarin1 kullanarak

yapilabilir. Ornegin TP, ve TP, aralig1 i¢in kismi AUC sdyle hesaplanabilir;
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TP+TP;
2

S (PP - FP) (DL T )

TP, - TP

AUC = (1.10)

Genel olarak ayn1 TP veya FP araliginda kismi AUC’lar1 karsilastirmak uygun olur.
Eger bir nedenden dolayr farkli TP araliklari i¢in hesaplanan AUC’lar arasinda
karsilagtirma yapmak gerekirse, farkli TP araliklarinda miimkiin olan en az sayida
farkli degerler iizerinden normalizasyon yapilmalidir. Kismi AUC igin en kiguk
deger diyagonal ¢izgiden belirlenebilir. Bu sekilde normalize etmekle bile farkli TP

araligindaki AUC’larin karsilagtirilmasi pek anlamli olmaz.
1.8.2.3. Goriunti bolutleme problemlerinde performans olguti

Goriintii boliitleme problemleri iki ¢esittir. Tespit problemiyle iligkili olan ilki,
“goriintiideki her bir “x”in tanimlanmasi” seklinde karakterize edilir. Bu problem
¢esidinde sonug, “anormallik™ gibi bazi1 anlamli etiketleri olan birden ¢ok bolgenin
bulunmasi veya higbir bolgenin bulunamamasidir. Bununla birlikte gérintiinin kalan
alan farklilagtirllmamis olarak kalir. Daha genel olan ikinci problem, “goriintiiniin
biitiin temel bolgelerinin tanimlanmas1” ile karakterize edilir. Bu durumda biitiin
goriintii nispeten esdeger igerikli bolgelere ayrilir. Her iki problemin de bir ¢6ziim
kiimesi vardir. Dogru ve yanlis sonuglarin sayilmasi, basit 6l¢iim veya tespit

probleminden daha karmasik bir istir [51].

Boliitleme sonucunun dogrulanmasinda, ilgilenilen nesnenin gercek uzamsal
Ozelliklerini igeren referans gorlntiiniin (ground truth) elde olmasi temel bir
gerekliliktir. Ancak tibbi goriintiiler referansi tanimlamanin agik ve kesin bir yolu
yoktur. Bu nedenle bagvurulan yontem uzman kisilerin referansi tanimlamasidir.
Organlarin dis smurlar1 veya tiimor gibi ilgilenilen alanlarin elle ¢izilmis 6rnekleri
referans olarak almir. Bu islem masrafli ve zaman gerektirmesinin yani sira uzman
kisiye gore degisen sonuclar vermesi acisindan tutarsiz da olabilir. Bu islemde
dogrulugun artirilmasi ve tutarsizligin azaltilmasi i¢in birden ¢ok uzman ayri ayri
veya karisik bir sekilde olarak kullamlmaktadir. Islemi hizlandirmak ve maliyeti
diistirmek icin ise denetimli veya denetimsiz olarak egitimli teknisyenlerden
yararlanma yoluna gidilmektedir. Yar1 otomatik bir diger yontemde ise, uzman

ilgilenilen alanin dis sinirlarina sadece belirli noktalar koyar, noktalar algoritma
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araciligr ile birlestirilir. Sinir ¢izme isleminin sonucu uzman tarafindan

dogrulanabilir veya dogrulanmayabilir.

Dogrulama i¢in uzman Kkisiler tarafindan olusturulan klinik referans bilgisini
kullanmaya alternatif yol simiilasyon veya model kullanilmasidir. Bunlar, sonug
tizerindeki etkiye bakarak, veya klinik teshise gore boliitlemenin degerlendirilmesi
seklinde goreceli performans Olgekleri veya dolayli Ol¢iimlerdir. Bunlarin kendi
kisitlar1 vardir ve genele uygulanamaz. Arastirmacilar 6zel uygulama i¢in model veri

veya simiilasyon olustururlar veya herkese a¢ik veritabanlarini kullanirlar [52].
a) Alicisiz Roc egrisi

Amag gorlintli icindeki biitiin anormal olusumlarin tanimlanmasi oldugunda bu tip
bir performans Ol¢egi secilebilir. Standart ROC egrisinde gorlintii ile ilgili
algoritmanin bir senaryosu oldugu varsayilir ve goriintli i¢in “anormallik yok™ veya
“anormallik var” karari verilir. Eger “anormallik var” karar1 yanlislikla verilmisse
biitiin gorlintli FP olur. Bir goriintii icin sadece bir FP olabilir. Dolayisiyla bir

gorilintii kiimesi i¢inde olabilecek FP sayis1 goriintii sayis1 kadar olur.

Daha genel bir senaryoda algoritma gorintl icindeki her turli anormal bolgeyi
tanimlar. Bu senaryoda, bir goriinti icin birden fazla FP olabilir. Olabilecek en fazla
FP sayis1 algoritma tarafindan belirlenir. ROC egrisinin bu tiirii alicisiz ROC egrisi
(Free Response ROC- FROC) olarak adlandirilir. FROC egrisinde tespit algoritmasi,
goruntd icinde herhangi bir yere 6zel sonug Uretebilir. Olabilecek en yiksek FP
sayis1 sabit olmadigindan, x ekseni O ile 1 arasinda degerler icermez. Bunun yerine
her gorlintlii i¢in alman FP cevaplarinin ortalama sayis1 yer alir. Sekil 1.22°deki

ornekteki gibi TP ve FP seviyelerinde 0 deger olusmas1 miimkiindiir.

1.0

True
positive
degeri

0.0

0 1 2 L] 5 & 7 -] 2

False positive sayisy/griinti

Sekil 1.22. Ornek bir FROC egrisi
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FROC egrisi algoritmanin genellestirilmis 6zglinliigli ve hassasiyeti arasindaki
degisim uzayini temsil eder. X eksenindeki sabit bir en yiiksek deger olmadigi i¢in,
TP degeri en yiiksek rakama ulasirsa veya goriintii uygulama icin ¢ok biiyiikse bazi

FP degerleri kirpilir.

Egri altindaki alanlar1 kullanarak iki FROC egrisi karsilastirilabilir. Genel olarak egri
altindaki alan yamuk kurali uygulanarak tahmin edilebilir. Iki FROC egrisini ayn1 TP

ve FP araliginda karsilastirmak anlamli olur.
b) Goriintii bolgelerinin karsilastirilmasi

Boliitlenmis goriintii sonucunu referans goriintii ile (ground truth) karsilastirirken
asagidaki bes durumdan biri ortaya ¢ikabilir. Bu durumlar referans goruntu ile
bolitlenmis goriintii arasindaki Ortiisme miktarimi belirten T esik degeri ile ifade
edilebilir. Bu durumlar séyledir;

1. Dogru boliitlenmis bolge : referans gorunti ile boliitlenmis goriintii arasinda
karsilikli Ortlismenin T esik degerini karsiladigt durumda bdliitleme dogru
gergeklesmistir.

2. Fazla bolitlenmis bolge: boliitlenmis goriintiideki birden cok bdlgenin referans
goruntide tek bir bolgeye karsilik gelmesi durumudur. Referans goruntudeki tek
bir bolge en az %T oraninda boliitlenmis goriintiideki bolgelerle Ortlisiir. Ayni
sekilde Dbolitlenmis goriintiide karsilik gelen bolgelerde her biri, referans
goruntideki bolgeyle en az %T oraninda Ortiistir.

3. Az bolitlenmis bolge: referans goruntide birden fazla bdlgenin bolitlenmis
gorintide tek bir bolgeye karsilik gelmesi durumudur. Fazla boliitlenmis
bolgelerdeki gibi bolgeler karsilikli en az %T oraninda Ortiistirler.

4. Atlanmis bolge : referans gorintiide isaretlenmis bir boélgenin boliitlenmis
gorintide bulunmamasi veya bulunan bir bolge ile yeterli derecede Ortlismemesi
durumudur. Bu kosul digerlerinden farkli olarak tek yonliidiir, yani boliitlenmis
goriintlide aranan karsilik yoktur.

5. Gurdltalt bolge : bolitlenmis goriintiide olan ancak referans gorintlde karsilig:

olmayan boélgenin olmasi durumudur.

Sekil 1.23°de yer alan boliitlenmis gorintideki A bolgesi referans gorintideki 1

numarali bolgeye karsilik gelerek dogru boliitlenmis bolgeyi temsil etmektedir. C, D
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ve E bolgeleri 5 numarali bolgeye karsilik gelerek fazla boliitlenmis bolgelerdir. B
bolgesi 2,3 ve 4 numarali bolgelere karsilik gelen az boliitlenmis bolgelerdir. 6

numarali1 bolge atlanmig bolgedir. F bolgesi giiriiltiilii bolgedir.

(a) (b)

Sekil 1.23. (a) boliitlenmis goriintii, (b) referans gorunt

Algoritmadaki parametrelerin degistirilmesiyle bolgelerin durumlar1 da degisebilir.
Ayrica T esik degerinin artirilmasi genel olarak dogru béliitlenmis bolge sayisini
azaltir ve hatali bolge sayisimi artirir. Buradan T esik degerinin bir fonksiyonu
olabilecek degisik performans OoOlciitleri igceren grafikler araciligi ile boliitleme
algoritmas1  degerlendirilir [51]. Sekil 1.24’de bolitleme algoritmalarini

karsilastirmak amaciyla performans 6l¢timlerinin kullanimi 6rnegi yer almaktadir.

uvgun algoritma
P e g _ &
dogru "'._‘ “ atlanoms uygun algoritma _.-" :
béliitlenmis / ‘*,‘ \ bilgelerin ~\~*.*"‘ '
- ) . ;
bélge savisy rasat algoritma “'; 11 say1s1 vasat algoritma "'. ’r
" 1 ":-,.- F ’
v ov I Becssecase o
0.51 1.0 0.51 1.0

Sekil 1.24. Performans 6l¢iimlerinin kullanimi
Performans Karsilastirma 6lgekleri sdyle hesaplanabilir;

Referans goriintli olusturulduktan sonra g¢esitli Olgceklerle boliitleme sonuglari

dogrulanabilir. Olgiitler uygulamaya gore secilir. Bu 6lceklerden bazilari sunlardir;

1. Hausdorff uzakligi h(A,B); aymi bolgeye ait, bilgisayarin (B) olusturdugu

sinirlarla bir uzmanin (A) hazirladigi sinirlar arasindaki uzaklik i¢in kullanilir.
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A={a; a, ...,am} ve B={by by ...,bn} her iki sinirda yer alan nokta kiimeleridir ve
her nokta x ve y koordinatidir. a; noktasinin B kiimesindeki en yakin noktaya olan

uzakligi soyledir;

d(a;,B)=min;]|b; - a| (1.11)
Benzer sekilde bj noktasmin A kiimesindeki en yakin noktaya olan uzaklig1 ise;
d(b;,A)=min; |a;- b || (1.12)

Hausdorff uzakligi h(A,B), iki sinir arasindaki yukardaki uzakliklarin en yiiksegi

olarak su sekilde tanimlanir;
h(A,B)=max|max;{d(a;,B)},max;{d(b;,A) }}] (1.13)

. A ve B smnirlan ile ¢evrelenen G ve E alanlar1 arasindaki ¢akisma derecesi OL;
cakisma iki alanin kesisim ve birlesimlerinin orani olarak asagidaki gibi tarif
edilir;

GNE

oL=3% (1.14)

Denklem (1.14)’de G referans alani, E bilgisayar tarafindan olusturulan alam
temsil etmektedir. Eger oran 1 ise miikemmel ortiisme oldugu, 0 ile hi¢ Ortiisme

olmadig1 anlagilir.

. Ortalama mutlak simir uzakligi (Mean Absolute Contour Distance -MACD); iki
siir arasindaki mesafe 6l¢egidir. Hesaplamak i¢in iki egrinin noktalar arasinda
birebir karsilastirma gerekir. Karsilik gelen noktalar arasindaki uzakliklarin
ortalamasi ortalama mutlak siir uzakligidir. Bundan bagka egriler arasinda
isaretlenmis noktalar arasinda uzaklik hesaplanarak algoritmanin ¢alismasi

izlenebilir veya boliitleme islemi tizerindeki bolgesel etkilerin goriilebilir.

Birinci ve ikinci dlgekler boyuta, boliitlenen nesnelerin bigimine duyarlidir ve ayrica

goriintiiniin - uzamsal ¢oziiniirliigiine baghdir. Uciincii  dlgek ise  goriintii

¢cOziinlirliiglinden ve nesne boyutundan bagimsizdir ve uygulamada farkh

kaynaklardan alinan farkli ¢6ziiniirlikli gorintiiler kullanildiginda tercih edilir [52].
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1.8.3. Egitim ve sinama yontemleri

Bu kisimda, egitim (training) ile kast edilen bir algoritmanin gelistirilmesi ve
parametre se¢imi ic¢in yapilan biitlin islerdir. Simmama (testing) ise algoritma
performansinin degerlendirildigi son asamadir. Her tiir gériintii analiz algoritmasinin
performansin1  degerlendirirken uygun bir egit/sina yonteminin kullanilmasi

onemlidir.

Egit/sina yonteminin temel prensibi sinama i¢in kullanilan verinin egitim asamasinda
kullanilandan farkli olmasidir. Bu konuda en sik yapilan hata, sinama asamasindan
sonra algoritmanin performansinin artiritlmasi i¢in giincellenmesi ve giincellenen
algoritmanin bir Onceki sinamada kullanilan veri kiimesiyle calistirilmasidir. Bu
durumda smama i¢in kullanilmis veri kiimesi egitim veri kiimesi haline gelmektedir.
Egitim asamasinda kullanilan veriler ile performans simamasi yapilirsa “egitim
verisiyle smama islemi” olarak adlandirilir. Gelistirmede kullanilan egitim veri
kiimesi, performans degerlendirme i¢in yapilan sinama veri kiimesinden farkli

olmalidir.

Ikinci temel prensip eldeki simirli miktardaki verinin etkili kullanilmasidir. Verinin
kaynagi ve se¢imi Onemlidir, gelistirilen algoritmanin hedefine uygun olmalidir.
Ayrica egitim ve sinama verileri hedeflenen sonucu (ground truth) agik bir sekilde
icermelidir. Tespit algoritmalarinda hedef, genellikle goriintii i¢indeki anormal
bolgenin ana hatlaridir. Goriintli cakistirma (registration) algoritmalar1 i¢in dogru
cakistirma doniisiim bilgisidir. Hedeflenen sonucun (ground truth) olusturulmasi ve

kaydedilmesi genellikle ¢alisilan alanda uzman kisinin destegini gerektirir.
Egit/sina yontemleri asagidaki gibi gruplanabilir;
1.8.3.1. Yarim-yarim

Egit/sina yontemlerinden sik kullanilan bir tanesi yarim-yarim (half-half) yéntemidir.
Adindan da anlasilacagr gibi eldeki veri A ve B olarak iki gruba ayrilir. Egitim ve
smnama hem A hem de B veri kiimesi kullanilarak yapilir. Her iki kiimeden alinan

performans degerlendirmelerinin ortalamasi genel performans 6lgiimiinii verir.
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Verilerin iki kiimeye ayrilmasi rastgele olmalidir. Ayn1 zamanda her iki kiimede de
verinin énemli karakteristik 6zellikleri bulunmalidir. Ornegin 200 goriintii iceren bir
veri seti, 100’lik iki kiimeye ayrildiginda her iki kiimede de 50 zararli, 50 zararsiz

veri 6rnegi bulunmalidir.

Tespit algoritmast i¢in ROC egrisi olustururken yarim-yarim yontemi sdyle
uygulanir; Oncelikle A grubu ile tespit algoritmasi caligtirilir. Sistem egitim
asamasini tamamlandiginda B grubu iizerinden simmama yapilarak ROC egrisi
hesaplanir. Ardindan B grubuna ile egitim algoritmasi uygulanir ve bu kullanilarak A

grubu i¢in ROC sinamasi hesaplanir. Konu Sekil 1.25’de 6rneklenmistir.

Referans Almman Veri Kiimesi (ground truth)

N\

A grubu B grubu

Egitim Sistemi Egitim Sistemi

Smama Sistemi Simama Sistemi

4

Ortalama Performans ('f!lg:egi

Sekil 1.25. Yarim-yarim yontemi

Referans Alman Veri Kiimesi (ground truth)

1,2, ..., N-1 N
Egitim Sistemi Smama
1,2, .., N-2, N N-1 >
23,.,N 1| ™
v

Ortalama Performans ('fl'lg:egi
Sekil 1.26. “birini digarda birak” yontemi
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1.8.3.2. Birini disarda birak

Sik¢a kullanilan diger bir yontem “birini disarda birak (leave-one-out)” olarak
adlandirilir. Sekil 1.26°de 6rneklenen bu yaklagimda N boyutlu bir veri kiimesi, N-1
egitim ve 1 sinama olacak sekilde N farkli sekilde ele alinir. Boylece egitim N-1 tane
veri ile, sinama sadece 1 veri ile yapilir. Performans degerlendirmesi N verinin
sonucunun ortalamasidir. Bu yontemin sorunu egitim adiminin N kere tekrarlanmasi

geregi nedeniyle hesaplama maliyetinin yiiksek olmasidir.
1.8.3.3. N-¢esit capraz dogrulama

Yukarida anlatilan “birini disarda birak” yonteminin genellestirilmis hali N-gesit
capraz dogrulamadir (N-way cross-validation). Bu yaklasimda egitim ve sinamaya
verinin belirli bir yiizdesi ayrilir. Ornegin %90 egitime ve %10 smamaya ayrilsin. Bu
durumda 10 farkli veri grubu olusturulur. Ardindan 10 tane rastgele 90/10 ayriminda
veri olusturulur. Biitiin sistemin performansi N kiimenin ortalamasindan olusturulur.

Yontem Sekil 1.27°de 6rneklenmistir.

Rel'era.lns Alinan “'eri Kiim es‘i (ground trm.h)

Egitim Sistemi Smama
birinei ikinci iigiineii | | dérdiincii besinci | —
20% 20% 20% 20% 20%
birinci ikinci figiinei besinci dirdiincii
20% 20% 20% 20% 20%
birinei ilinei dérdiincii | | beginei iigiinei N m:flmﬂ
performans
20% 20% 20% 20% 20% dleiitii
birinci ficiincii dérdiincii beginci ikinei | —
20% 20% 20% 20% 20%
ikinci figiineii dirdiincii besinei birinci
20% 20% 20% 20% 20%

Sekil 1.27. N ¢apraz dogrulama yontemi

Bu yontemlerin hangisinin kullanilacagina karar vermek icin eldeki veri miktarina ve
algoritmanin egitimi icin ayrilan slireye bakmak gerekir. Genel olarak biiyiik veri
kiimesi sistem performansinin daha iyi ortaya c¢ikmasini saglar. Ancak veri ile
performans arasindaki iligki dogrusal degildir. Veri kiimesi kiigiik oldugunda egitim
kiimesinin boyutunda kiiclik artiglar yapilarak performansta fark edilebilir artig

saglanabilir. Egitim kiimesi biliylik oldugunda egitim kiimesinin boyutunda biiyiik
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artiglar yapilarak performansta fark edilir artis elde edilemeyebilir. Veri kiimesi
biiyiik oldugunda yarim-yarim yaklasimi hem dogru bir performans Sl¢iimii verir
hem de hesaplama siiresini azaltir. Bunun disindaki durumlarda N ¢apraz dogrulama

siklikla kullanilir.

Buyuk ve kicuk erimleri igin sabit rakamlarla ifade edilen genel referanslar yoktur.
Hedef verilerin karmagikligina gore uygun secilecek veri kiimesinin boyutu ile ifade
edilir. Eldeki veri kiimesi kii¢iik ise ¢ogunun egitim i¢in kullanilmasi arzu edilir. Bu
durumda “birini disarda birak” yontemi segilebilir. Eldeki veri kiimesi biiyiik ise
yarim-yarim hem hesaplama siiresini azaltir hem de dogru performans Olcegi
olusturur. Bunlarin disindaki durumlarda veya performans Olceginde degisim

uygulanmak isteniyorsa N-gesit ¢capraz dogrulama kullanilir.

Performans 6l¢eginin ROC egrisi oldugu durumda, egitim ve smama i¢in ROC
degerleri hesaplanacaktir. ROC egrisi i¢in noktalar olusturmak amaciyla algoritmada
kullanilan esikleme degerlerinin 6rneklenmesi egitim verilerinden bagimsiz olarak
yapilabilir veya egitim verilerinden “Ggrenilebilir’. Eger egitim verilerinden
Ogrenilmis ise, aym esik degerleri sitnama ROC egrisi olusturmak i¢in kullanilabilir.
Bu orneklenme degerleri TP ve FP araligin1 kapsiyorsa, egitim kiimesinde oldugu

gibi sinama kiimesinde ayn1 olmayabilir [51].
1.8.4. Istatistiksel stnamalar

ROC c¢alismasi yapilmayan yerlerde veriler arasindaki farki ortaya koymak igin
istatistiksel analiz yapilir. Dogrulama isleminin son adimi, farkli boliitleme
algoritmalar1 arasinda Olciilen parametreler arasindaki uyumun veya bilgisayar ile
gbzlemcinin performanslarinin  karsilagtirllmasini igeren istatistiksel analizdir.
Bilgisayar ile uzman veri arasinda g¢esitli istatistiksel araclar kullanilarak
karsilagtirma yapilir. Bunlardan belli baghlar;; boliitlenmis c¢esitli  kiimelerin
ortalamalar1 arasindaki iliskiyi inceleyen lineer regresyon analizi, bilgisayar
yontemleri ile uzmanlarin arasindaki uyumu belirleyen t-test ¢ifti, algoritmalar veya
gozlemciler arasindaki sonuglarin ana hatlarini inceleyen Williams indeksi ve ROC

analizidir [52].
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Bilimsel yayinlarda istatistiksel sonuclar vermek bir gerekliliktir. Bu konuda ii¢
onemli nokta vardir. Birincisi istatistiksel bir sinamanin gerekli olup olmadigidir.
Gereksiz veya sadece formalite geregi yapilmis birgok istatistiksel sinama bulunur.
Ikincisi istatistiksel smamanm duruma uygunlugudur. Ornegin iki klinik Sl¢iimii
degerlendirmek amaciyla korelasyon katsayisini kullanmanin uygunsuzlugu gibi.

Ugiincii konu istatistiksel olarak farkliligin uygulamada énemli olup olmadigidir.

T1ibbi goriintii analizi algoritmalarinin performans degerlendirmesinde uygulanacak
cok sayida istatistiksel yontem bulunur. Istatistiksel sinamanin baslangi¢ kavrami
“bos hipotez” ve “alternatif hipotez” denklemleridir. Bos hipotez, karsilastirilan
degerler arasinda 6rnek alinan popiilasyon anlaminda gergek bir fark olmadig: ifade
eder. Bu durumda farklilik gézlemlenirse bunun 6rnekler icinde tesadiifi bir degisim
oldugu kabul edilir. Ornegin farkli algoritmalardan elde edilen ROC egrilerinin
altindaki alanlarin (AUC) arasindaki farkin sinandigi bir durumda bos hipotez (H,)
bu alanlarin esit olmasidir. Alternatif hipotez (H;) ise alanlarin esit olmamas1 veya

birinin digerinden biiyiik olmasi olabilir. Bu durum soyle ifade edilebilir;
H,:AUC,=AUC,, H;:AUC,>AUC, veya H;:AUC,#AUC,

Bu durumda istatistik sinama su iki sonugtan birini verecektir; birincisi verilerden
dogru olmadigin1 gosterdigi icin bos hipotezin kabul edilmemesi, digeri verilerin

kabul edilmemesini dogrulamadigi i¢in bos hipotezin kabul edilmesidir.

Istatistiksel stnama yapilirken tip 1 hatasi (nem seviyesi veya iireticinin hatasi) ad
altinda bir deger (o) tanimlanir. Simama sonucu bos hipotez dogru cikiyorsa o
oraninda bos hipotezin dogrulanmamasi kabul edilebilir. Diger bir deyisle tip 1
hatasi, dogru olan bos hipotezin bir hata nedeniyle géz ardi edilmesidir ve bu hata
yanlig pozitiftir. Benzer sekilde tip 2 hatasi (tiiketici hatasi) degeri (B) orani alternatif
hipotezin dogrulugu durumunda, bunun tersinin elde edilme miktarmi ifade eder.
Diger bir deyisle tip 2 hatasi, dogru olmayan bos hipotezin bir hata nedeniyle goz
ard1 edilmemesidir ve bu hata yanlis negatiftir. Sekil 1.28’de 6zetlendigi gibi bu
sinama, orneklerin biiylikliigline, dogru elde edilen veri biiylikliigline ve sinama igin

secilen 6nem seviyesine baglidir [51].
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AUC'larm farkh olmasi: durumun

Mevcut Mevcut degil
Bos hipotez
red 1 5 B o
Kararm
dogrulugu B 1 @

Sekil  1.28. Istatistiksel  bir
simnamada olasi hata tiirleri

Birgok ¢alismada 0=0,05 (veya %5 6nem seviyesi) B =0,2 (veya %80 etki) olarak
alinir [52].

1.9. T1ibbi Gériintii Islemede Boliitleme ve Kullanilabilen Yontemler

Gortintii birbirine bagh belli sayida bolgeden olusur. Her bolge belirli bir dlgiite gore
kendi i¢inde homojendir. Boliitleme bir gorlintliiniin dnceden tanimlanan benzerlik
kosuluna gore komsu piksellerin birlikte gruplanmasiyla belirgin bolgelere ayrilmasi
islemidir. Benzerlik kosulu piksellerin belirli 6zellik ve nitelikleri kullanilarak
belirlenir. Ideal boliitlenmis bir goriintiide her bdlge gri seviye veya desen agisindan
homojen olmalidir. Bitisik bolgeler belirgin sekilde farkli karakter ve ozelliklere

sahip olmalidir.

Boylece gorlntl bolitleme, gorintl icindeki benzer bolgelerin kenar veya bolge
tabanli olarak ayristirilabildigi bir piksel siniflandirma yontemi olarak diistiniilebilir.
Bolgeler tanimlandiginda siniflandirma ve analiz igin bdlgeleri temsil etmek
amaciyla istatistiksel veya diger Ozellikler hesaplanabilir. Boliitleme bilgisayar

analizinde gerekli bir adimdir.

Tibbi goriintli islemede boliitleme ilgilenilen 6zelliklerin ortaya ¢ikarilmasi agisindan
onemli bir iglemdir. Gorlintiiniin bilgisayar destekli ileri analizi, bilgisayar destekli
tani, tan1 degerlendirmesinin siniflandirilmasi, operasyon similasyonlari, eslestirme,
lezyon belirleme gibi bircok yararli uygulamada kenar, bolge, desen igeren

Ozelliklerin ve anatomik yapilarin ortaya ¢ikartilmasinda kullanilmaktadir [53] [54].

Biitiin goriintiilleme uygulamalarinda istenen sonucu iiretecek tek bir standart
boliitleme  teknigi yoktur. Kullanilan o6zellik ve teknige bagli olarak

smiflandirilabilen bir¢ok boliitleme yontemi bulunmaktadir. Genellikle yontemler
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goruntiileme ortamina (MR, BT gibi) uyacak seklide optimize edilir veya belirli
anatomik yapilar1 (beyin, akciger veya kalp gibi) bdliitleyecek sekilde modellenir.
Son zamanlardaki aragtirmalardan ulasilan sonuglara gore MR, BT’den alinan
anatomik yapilarin boliitlenmesinde su tig tip bilgiden yararlanilabilmektedir [53] ;

1. Bagimsiz yapilarin gri seviyelerini tanimlayan yogunluk modelleri

2. Farkli yapilarin bigimlerini tanimlayan bi¢im modelleri

3. Goriintiileme isleminin karakteristiklerini igeren goriintiilleme modelleri

Boliitleme yontemleri {i¢ temel sinifa ayrilabilir; kontrollii (supervised), otomatik

(unsupervised) ve yart otomatik. Kullanilan goriintileme sekli ve teshis

karmasikligina gore yontem secilir. Genel olarak bdliitlemede su yol izlenir [55];

1. Piksellerin bazi benzersiz nitelik veya o6zelliklerine gore butin gorinti alt
bolgelere ayrilir,

2. Farkli bolgelerde bulunan boliitlenmis piksel degerlerinin farkliligina gore her bir
bolge etiketlenir,

3. Her bolge goriintiiden ayristirilir. Boylece anatomik olarak farkli yapilar farkh

bolgelerde yer almis olur.

Boliitleme teknikleri iceriksel (baglamsal) olan ve olmayan olarak gruplanabilir.
Iceriksel olmayan teknikler gériintii icindeki 6zellikler arasinda bulunan iliskileri goz
ard1 eder. Pikseller basitge gri seviye gibi bazi1 global niteliklere gére gruplanmistir.
Grilik degerine gore her pikselin belirli bir bolgeye atanma yontemi olan yogunluk
tabanli esikleme igeriksel olmayan bir tekniktir. Igeriksel tekniklerde ilaveten
goriintii 6zellikleri arasindaki iligkilerden yararlanilir. Burada benzer gri seviyeleri
olan veya gradyen degerleri olan pikseller birlikte gruplanir. Bu yontemlere 6rnek
olarak piksellerin benzerligine gore olusan bolgelerin belirlendigi bolge biiyiitme
(region growing) teknigi, bolgeler arasinda sinirlar1 ortaya c¢ikaran kenar tabanl
yontemlerin kullanildigr sinir tabanli teknikler, aktif kontiirler ve watershed
boliitleme gibi diger yontemler sayilabilir [25]. Akciger boliitlemesi ve hava

yollarinin boliitlemesinde kullanilan yontemler soyledir;
e Akciger boliitlemesi

Akciger boliitlemesi ¢ogu akciger analiz yontemlerinde ilk adim olarak

gergeklestirilir. Burada amag akciger dokusunun piksellerini ¢evresindeki anatomik
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yapilarin piksellerinden ayristirmaktir. Akciger ¢evresinde kaburgalar, karaciger ve
gogiis gibi anatomik yapilar yer alir. Akciger tomografisinde bdliitleme uygulanan
anatomik kisimlar akcigerin kendisi, hava yollari, damarlar ve loblardir.
Atardamarlar, bronslar gibi yapilarin ¢evre dokulara yakin gri seviyelerine sahip
olmasi boliitlemede bir problemdir. Bu nedenle renge dayali bir ayrim tek basina
yeterli olmamaktadir. Her akciger atardamar ve toplardamar agaglar icerir. Kontras

stvisini kullanimi damar béliitlemesini kolaylastirir.

Stokastik goriintiileme modelleri fiziksel diinya ve goriintiileme islemiyle ilgili genel
kabulleri ve dogal kisitlamalar1 nicel olarak belirlemede kullanighdir. Rastgele alan
(random field) modelleri uzamsal igerigin piksel etiketlemeye doniistiiriilmesine izin

verir. Bu modeller BT {izerinden akciger boliitlemesinde kullanilabilmektedir [53].

CAD sisteminin 6n isleme adimi olarak boliitlemenin hassasiyetle yapilmasi
onemlidir. Kullanilan boliitleme algoritmasi yapilan isleme 6zel olarak segilmelidir.
Armato ve Sensakovic [56] tarafindan yapilan bir ¢aligmada nodiil tespitinde On
isleme adimi olarak yapilan béliitleme sonrasinda test verileri icinden nodiillerin %5-
17 oraninda kayboldugu goriilmiistiir. Esas olarak akciger, viicut i¢inde bir hava
torbasina benzer. Bu nedenle BT kesitlerinde karanlik bolge olarak goriliir.
Akcigerin ve ¢evre dokularla olusturdugu bu renk farkliligi birgok boliitleme
yonteminin temelini sekillendirir. Analiz igin gelistirilen ¢alismalarda iki boyutlu

islemeden ii¢ boyutluya dogru bir artis gézlemlenmektedir.

Kullanilan bdliitleme yontemlerinin bir ¢ogu kural tabanhidir. Akciger bolgesini

bulmada genel olarak iki yontem kullanilir;

e Birinci yontemde gri diizeyli esikleme ve bilesen analizi yapilir. Ardindan boyut
ve yer kisitlamalari ile akcigerler belirlenir.

e Diger yontemde soluk borusundan bdlge-biyitme (region growing) yontemiyle
akcigerler bulunur. Soluk borusu iki boyutlu ilk kesitlerde hava dolu dairesel
bolgeleri arayarak veya ii¢ boyutlu kesitlerin iist yarisinin merkezinde bulunan

hava dolu boru sekli aranarak bulunabilir.

Akciger ve hava yollar1 bir biitiin olarak tanimlandiktan sonra sag ve sol akciger
ayrilir, soluk borusu ve brons yollar1 ¢ikartilir. Icinde bosluklar olmayan, yumusak

sinirlart olan akciger bolgesini elde etmek icin morfolojik islem uygulanir.

56



Akciger embolisi tespitinde genel olarak asagidaki iki yol kullanilmistir;

1. Damarlarin i¢indeki HU degerlerinden yararlanarak pihtilart dogrudan belirlemek

2.

Sivinin damarlarin i¢indeki yayiliminda normal olmayan bolgeler tespit edilerek

dolayl sekilde belirlemek.

Tespitte ince kesitlerden tarama yapilmasi tercih edilmektedir. Dogrudan belirleme

yontemini uygulayarak CAD gelistiren ¢ok az ¢alisma bulunmaktadir.

Akciger boliitlemesinde asagidaki sorunlarla karsilagilmaktadir;

1.

Ana brons ve damarlarin akcigere girdigi yerlerde hangi noktalarin kesilecegi
genellikle belirsiz kalir.

Sol ve sag akciger arasindaki 6n ve arka baglanti noktalar1 boliitlemede 6zel bir
dikkat gerektirir. Bu baglant1 noktalar1 ¢ok dar ve kismi hacim etkisi nedeniyle
diisiik kontrash olabilir. Bu duruma ¢6ziim olarak sik¢a bagvurulan yontem her
bir kesitte tahmini bir arama bdlgesi tanimlamak ve i¢inde dokular1 ayiran bir
baglant1 ¢izgisini belirlemektir. Bu ¢izgi dnden arkaya dogru en kisa uzakligi
tanimlayarak veya gri degerlerle en diisiik deger yolunu arayarak izlenen
yumusak doku ara yizi ile bulunur.

Akciger sinirina bagli yiiksek yogunluklu sagliksiz dokular (patolojiler)
boliitlemeyi etkilemektedir. Ciinkii akciger ve c¢evre dokularin arasinda renk
farkliligr olmadigr i¢in kural tabanli esikleme yontemleri akciger ile ¢evre
dokular1 ayristiramadigi igin basarisiz olmaktadir. Bigim modeli uygulayan

istatistiksel yontemler bu durumda daha basarili olmaktadir.

Calismalarda gelistirilen algoritmalardan beklenen 6zellikler sdyle siralanabilir;

Algoritmalarin patolojik ve anatomik cesitlilige, goriintiideki giirtiltii ve ¢ekim
sirasindaki parametrik ayarlarin farkliligina kars1 daha az duyarli olmalar1 yarar
artiracaktir.

Test verileri patolojik ¢esitliligi, degisik giriiltii seviyelerini, g¢ekimden
kaynaklanan farkliliklar1 icermelidir.

Algoritmalar performans agisinda da sinanmalidir.

Basarisiz durumlarin tespiti (failure detection) otomatik sistemlerde 6nemli bir

adim olmasina ragmen akademik arastirmalarda sik¢a dikkate alinmamaktadir.
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Akciger embolisi tespiti bilgisayar destekli sistemlerin gelistirilebilecegi bir alandir
ve bu konuda umut verici ¢aligmalar yapilmaktadir. Bu alanda birkag biiyiik sirket
iiriin gelistirmektedir ve prototiplerini incelemeye ¢ikartmislardir. Ancak yayinlanan
calisma sayist azdir. Akciger embolisinin tespiti kadar O6lctimlenebilmesi de

Oonemlidir. Bu konuda da ¢aligmalar ¢ok az sayidadir.

Radyologlar genellikle analiz programlar1 kullanmadiklari i¢in yeni araglarin pazara

¢ikmasi kolay degildir. Sadece tespit basarisinin diisiik oldugu konularda (akciger

kanseri tespiti, kicuk nodil tespiti, nodll hacminin 6lctlmesi gibi) analiz

programlar talep gorebilir. Klinik uygulamada bir programin basarili olabilmesi

icin;

e Kullanim ihtiyact olmasi; yeterli sayida radyolog tarafindan klinik olarak
gereksinim duyulmasi,

e Kullanim1 kolay ve hizli olmasi, artan kesit sayisina cevap verebilmesi,

e Giivenilir olmasi, ¢cok sayida vakada dogru sonucu vermesi,

e Algoritmanin basarisiz olmasi durumunda kolayca diizeltilebilmesi,

Diger bir arastirma konusu otomatik sistemlerde kullanici geribildirimi alinmasi1 veya
kullanict ile etkilesimli bdliitleme araglarinin gelistirilmesidir. Ayrica otomatik

sistemin basarisizliginin hangi noktada olustugunun tespit edilebilmesi 6nemlidir.

Akciger sorunlarinin smiflandirilmast ve Olgiilmesi agisindan otomatik tespit
sistemleri, klinik uygulama alanlarina gore su bes grupta toplanabilir:

e Anfizem

e Akciger kanseri

e Akciger embolisi

e Havayolu bozukluklar

e Akciger yayilma bozukluklar: (diffuse lung disease)
Hava yollarinin bélutlemesinde, akciger bolutlemesinden farkli yontemler kullanilir.
e Hava yollarinin bolttlemesi

Hava yollar1 yarigap gittikce azalan silindirik damarlarin olusturdugu bir aga¢ yapisi

seklindedir. Nefes borusu sag ve sol ana bronkuslara dallanir. Dallanma 23 alt
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seviyeye kadar uzanabilir. I¢i hava dolu olan bronsiyal damarlar goreceli olarak
yiiksek BT degerine sahip duvarla ¢evrilidir. Normal bir BT ’de damarlar 7. seviyeye
kadar gozle takip edilebilir. Bundan sonrasinda kismi hacim etkisi ¢ok arttigindan

bronsiyal damarlar ve duvarlar1 ayirt edilemez bir kiitle halinde goriiniir.

Hava yolu aga¢ yapisim1 boliitlemek icin gelistirilen teknikler 4 ana grupta
toplanabilir;

1. Bilgi tabanli boliitleme

2. Bolge biiylitme/dalga yayilimi (wave propagation)

3. Merkez ¢izginin ¢ikartilmasi

4. Matematiksel morfoloji
Cogu ¢alisma bu yontemlerin birkagini bir arada kullanmaktadir.

Bolge bliyiitme/dalga yayilimi1 (wave propagation) yontemlerine bir 6rnek ani artis
kontrollii (explosion controlled) bolge biiyiitmedir. Ani artis kontrolii bir adimda
yayilan toplam voksel sayis1 ¢ok fazla artis gosterene kadar artan esik degeri ile
calisan iteratif bir bolge biiylitme islemidir. Matematiksel morfoloji yontemleri hava
yolunun pargasi olabilecek bolgeleri tanimlamaya odaklanir. Ornegin gri diizeyli

vadileri bulmak i¢in artan kernel boyutuyla gri diizeyli kapamalar yapilabilir [57].
1.9.1. Kenar tabanh yontemler

Sinir tabanli yontemler (boundary based methods) pikseller arasi farkliligi bulmaya
dayali yontemlerdir. Amag i¢ kisim (nesne veya on plan) ve dis kisim (arka fon)
olarak tanimlanabilecek kapali sinirlari tespit etmektir. Sinir tabanli yontemlerde
gorunttndn birinci ve ikinci seviye gradyen bilgisini elde etmek i¢in uzamsal filtreler
kullanilir. Sinir tabanli boliitlemede kullanilan ¢esitli gradyen operatdrlerden bazilari
Roberts, Sobel, Laplacian, Canny’dir. Kenarlar belirlendikten sonra kapali bolgeleri
ortaya cikartmak i¢in kenar baglanti algoritmalar1 calistirilir. Goriintiiniin gradyen
bilgisi iligkili kenarlar1 takip etmek ve baglanti kurmak icin kullanilabilir. Bu

asamada giiriiltii ve bozukluklar ile ilgilenmek gerekir [54].

59



1.9.1.1. Kenar belirleme ve baglanti kurmak

Goruntd icindeki kenarlar Sobel operatoru gibi gradyen operatorler kullanilarak ve
goruntindn gradyen degerlerini esikleyerek belirlenir. Belirgin kenarlar kesintisiz
goriilirken zayif olanlar kirik ¢izgiler halinde goriiniir (Sekil 1.29). Gardltali
gorunttler Sekil 1.30°da goriildiigii gibi aslinda olmayan kenarlarin ortaya ¢ikmasina
neden olur. Giiriiltiili gorlintiiler yumusatilarak yanlis kenarlar azaltilir ancak bu
durumda Sekil 1.31°deki gibi zayif kenarlar tamamen ortadan kaybolur ve diger
kenarlar genisler. Guriltult retinal damar gorlntlsinin Butterworth filtresi ile

diizlestirildikten sonraki hali Sekil 1.31 (a)’da yer almaktadir.

(b)

Sekil 1.30. (a) Guraltult goéruntd, (b) Sobel islemi sonrasi, (c) esikleme sonrasi

Kenar tespiti yapip kenarlar arasinda baglanti kurarak (edge detection and linking)
siirlar1 ortaya c¢ikartmak gerekir. Bitisik kenar piksellerinin benzer nitelikleri
(gradyan buyukligii gibi) varsa birbirine baglanmasi gerekir. Baglanti kurulmasindan
sonra sinirlar ortaya ¢ikar. Kenar arasinda baglanti islemi genellikle sonradan igleri
doldurulacak kii¢iik bosluklarla aras1 agilmis piksel kiimelerini bulmak i¢in ilave bir

islemle devam eder.
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Sekil 1.31. (a) Filtreli gorintl (b) Sobel islemi sonrasi (c) esikleme sonrasi

1.9.1.2. Siur izleme

Sinir izleme (boundary tracking) sadece sinir bilgisi iceren herhangi bir goriintliye
veya gradyen goriintiilere uygulanabilir. Sinir iizerinde tek bir nokta tanimlandiktan
sonra, en yiiksek gri seviyenin yerini belirleyip sinir1 takip ederek analiz yapilir. Tek
bir uygulamada, en yiiksek gri seviye piksellerinin arastirilmasi her iki taraftan bir
pikselin tiirevi alinarak 6nceki adimda oldugu gibi tek yonde gergeklesir. Sekil
1.32°de goriildiigii gibi birinci adimda yanindaki pikseli bulmak i¢in 8 komsu taranir
ve ikinci adimda her iki taraftan bir pikselin tiirevi alinarak ayni yonde aramaya

devam edilir.

)
5
"
£
*

Sekil 1.32. Sinir izleme yontemi

Bu basit yontem yiiksek giiriiltiide ve ani yon degisikliklerinde basarisiz olur. Once
giiriiltiiniin algak gegirgen filtre ile temizlenmesi gerekebilir. Kan damari gibi ince ve
uzun bir nesnenin her iki tarafinin izlenmesi isleminde her takipte slrekli olarak

diger sinirin kontrol edilmesi gerekir. Nesnenin dallanmasi veya baska nesneler
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tarafindan kesilmesi durumunda izleme zorlagir. Sinir izleme yiizeylerde karmasiktir

[25].
1.9.1.3. Hough doniisiimii

Hough doniisiimii, sayisal goriintiilerdeki diiz ¢izgileri, gember, elips gibi kivrimli
cizgileri tespit icin sik¢a kullanilan bir goriintli analiz algoritmasidir. Ayrica nesnenin
parametreleri biliniyorsa rastgele bigimli nesnelerin sinirlarin1 belirlemede kullanilir.
Elbette bunlarin hepsi i¢in ayr1 parametreler ve denklemler gelistirilmistir. Temel
olarak goriintii uzayinda (uzamsal domain) temsil edilen diiz ¢izgi, cember veya
kapal1 sekil gibi bir analitik fonksiyon parametre uzayinda da temsil edilir. Ornegin
diz cizginin genel denklemi y=mx+c olarak ifade edilir. Burada m egim, c ise y-
kesisimidir. Noktanin yeri e§im ve y-kesisimi parametreleri ile temsil edilir. Yani
gorlintii uzayindaki bir ¢izgi parametre uzayinda (m,c) noktasi olarak yer alir. Bunun
gibi goruntl uzayindaki bir nokta parametre uzayinda bir ¢izgi olarak bi¢imlenir.
Gorilintli uzayinda bir ¢izgi olusturan noktalarin yeri parametre uzayinda, kesisimi
gorlintii uzayindaki ¢izginin parametrelerini veren bir ¢izgi kiimesi olusturur. Eger
gradyen gorintl kenar piksellerini elde edecek sekilde esiklenirse, her kenar pikseli
parametre uzayinda eslesebilir. Eslesme parametre uzaymdaki nokta kutular
kullanilarak yapilabilir. Goriintii uzaymdaki diiz ¢izgilerin her bir kenar pikseline
parametre uzayinda karsilik gelen kutu giincellenir. En sonunda i¢inde en fazla say1
olan kutu, goruntu icinde tespit edilen diz cizginin parametrelerini temsil eder.
Belirli bir egrinin smirlarinin  belirlenmesi ve eslestirilmesi i¢in bu ydntem

kullanilabilir.

Hough doniisiimii ile nesnelerin sinirlarinin belirlenmesi i¢in nesnenin parametre
modelinin olusturulmasi gerekir. Nesne modeli R-tablosu adi verilen bir tabloya
doniistiriilir.  R-tablosu vektor listesini iceren tek boyutlu bir dizi olarak
diistintilebilir. Model tanimindaki her nokta icin gradyen degeri ve buna karsilik
gelen sinir noktasindan merkeze uzayan vektor hesaplanir. Gradyen R-tablosu iginde

bir index gorevi alir [54].
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Sekil 1.33. xy diizlemi ve parametre uzayi [58]

Aslinda dogrusal olan veya olmayan dogrularin tespiti isleminde, sayisal goriintiiniin
tizerinde gezdirilecek bir operatdr de piksel komsuluklarina bakarak bu islemi
gerceklestirebilmektedir. Fakat n tane noktadan yola c¢ikilarak bu islemin
gerceklestirilmesi i¢in, n2 adet islem gerceklestirilmesi gerekmektedir. Ayrica bu
islemin goriintiideki obje yakalama verimliligi de tartismaya agik bir konudur. Hough
dontisiimiindeyse, goriintiiden yakalanmak istenen objenin 6zelliklerine bagl olarak
olusturulan parametreler sayesinde c¢ok daha az islem yaparak, ayni isi
gerceklestirmek miimkiindiir. Ustelik bu ydntem, obje kenarlarmi yakalama

konusunda ¢ok daha duyarli ve istenmeyen objeleri higbir sekilde sonug¢ ekranina

yansitmayan bir algoritmadir [58].
1.9.2. Piksel tabanh dogrudan simiflandirma yontemleri

Goriintiiniin piksel piksel siniflandirilmasi i¢in tekli veya ¢oklu esik tanimlanmasinda
histogram istatistikleri kullanilir. Pikselleri siniflamada kullanilan esik degeri

gorunttndn histogram analizinden elde edilir.

Gri seviyeli gorintilerin iki tepeli (bimodal) histogramlarda vadinin taban noktasina
karsilik gelen nokta esik degeri olarak atanabilir. Diger durumlar igin goriintii
Ozelliklerini kullanarak yapilan deneysel yontemlerle (heuristic) goriintli birden ¢ok
bolgeye boliinlir. Her bolgenin histogrami esikleri belirlemek icin kullanilabilir.
Secilen esik degeri ile her pikselin gri seviyesi karsilastirilarak pikseller iki siniftan

birine atanir [54].
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1.9.2.1. Esikleme

Yogunluk/parlakliga gore esikleme, kati nesneler igeren goriintiiler i¢in basit bir
tekniktir. Her piksel esik degeri ile karsilastirilir, eger degeri yiiksek ise piksel 6n
plan olarak degerlendirilir ve rengi beyaz yapilir. Eger diisiik veya esit ise piksel arka
fon olarak degerlendirilir ve rengi siyah yapilir. Esiklemenin basarisi esik degerinin
secimine baghdir. Ideal durumda, gri seviyeli histogram, 6n plan nesneleri ve arka
fonu temsil eden ve cakigsmayan iki farkli dagilim igerir. Esik degeri bu iki dagilimin

arasindaki vadiden segilir.

Esikleme degerinin se¢imini zorlastiran bazi durumlar vardir; Diisiik goriinti
karsithgr on ve arka planin ayrigtirlmasimi  zorlagtirir. Arka planin  degisik
yogunluklarda olmasi biitiin goriintii i¢in kullanilabilecek tek bir esigin se¢imini
imkansizlagtirabilir. Diisilk uzamsal ¢oziiniirliikk, degisik parlaklik seviyelerindeki
nesneler ayri1 bir zorluk nedenidir. Esik degeri genellikle goriintiiye ozel ve

deneyimle secilir [25].
a) Optimal esikleme

Gri seviyeli histogramda tepe noktalarinin arasindaki vadinin tabani1 optimal esik
degildir. Optimal esikleme goriintiiniin histogrami iki veya daha fazla olasilik
yogunluklarinin agirlikli toplami olarak ele alinir. Bu sekilde siiflandirilmamis en
diisiik sayida pikselden alinan gri seviye esik degeri olarak atanir. Bu seviye iki
normal dagilimi kesisim noktasina karsilik gelir. Sekil 1.34 (i)’de iki normal
dagilimin kesisimi optimal esigi, (ii)’de optimal ve geleneksel histogramin sonuglari

yer almaktadir.

Giriiltii piksellerin yanlis siniflandirilmasina neden olabilecegi i¢in esikleme Oncesi

ortalama veya median filtereleme yapilir.

Optimal esikleme icin kullanilabilecek bircok yontem bulunur. Genel yaklasimda
pikseller arka fon ve 6n plan pikselleri olarak iki sinif veya kiimeye ait diisiiniiliir.
Amag bir esik degeri secerek, esik degerinin her iki tarafindaki her bir pikselin kendi

tarafindaki piksel ortalama degerine yakin olmasini saglamaktir.
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Sekil 1.34. Optimal esikleme

Optimal esikleme i¢in kullanilabilecek yontemler:

Otsu yontemi: goriintiiniin gri seviyeli histogramini olasilik dagilimi olarak ele
alinir.

Maksimum entropi esikleme: siniflar arasinda entropi (belirsizlik 6lgiisii) yiiksek
tutularak Otsu yontemine benzer yontem kullanilir.

Isodata (iterative self-organizing data analysis technique algorithm) : kmeas
kiimeleme algoritmasina benzer yontem iki kiime i¢in uygulaniyor. Her iki tepe
noktasinin piksel ortalamasinin ortalamasi ile goriintii esiklenir. Esgigin alt1 ve
iistll i¢in alinan ortalama ile yeni esik belirlenir ve ayn1 isleme devam edilir.
Coklu esikleme ve siniflama : Birden ¢ok sinifin oldugu ve birden ¢ok esik
degerinin istendigi durumlarda kullanilir. Genellikle ayn1 sahneye ait birden ¢ok
gorlintiiniin oldugu durumlarda bagvurulur. Parlaklik, desen ve gradyen gibi
coklu ozellikler kullanilabilir. Ortaya c¢ikan smiflar renklerle ayristirilabilir.

Gelismis Otsu yontemi burada uygulanabilir [25].

b) Optimal global esikleme

Goriintli boliitleme icin optimal global gri deger esigini belirlemek i¢in parametrik

dagilim yontemleri gériintiiniin histogramina uygulanabilir. Boliitlenecek goériintiiniin

histogrami nesne ve arka plan gibi iki sinifa ait Gauss dagilimi igerdigini varsayalim.

Histogram olasilik yogunluk fonksiyonu p(z) ile sdyle gosterilebilir:

P(2)=P1p, (2)+P2p,(2) (1.15)
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p,(2) ve p,(z) Gauss dagilimmin 1. ve 2. simiflaridir. Sinf olasiliklart Py ve Pjigin

asagidaki denklik mevcuttur,
Pi+P,=1 (1.16)

Gri deger esigi T kullanilarak ile goriintii i¢indeki f(x,y) pikseli, boliitlenmis g(x,y)

gorlintiisii iginde soyle siniflanir;

_(Classl if f(x,y)>T
9= {CIaSSZ if f(x.y)<T (1.17)
Bir pikselin yanlis siniflandirilmasi durumundaki hata olasilig;
T
E:(D=J_p, @dz (1.18)
T
E.(M=[_p, (2)dz (1.19)

E,(T) ve E,(T) sirastyla birinci sinifin bir pikselini ikinci sinifa ve ikinci sinifin bir

pikselini birinci sinifa hatali sekilde atama olasiliklaridir. T esik degerini kullanarak

piksel siiflandirmada olusabilecek tiim hata olasilig1 soyle ifade edilir;
E(T) =P,(ME,(T) + P(T)E,(T) (1.20)

Gorilintii boliitleme i¢in amag piksel siniflandirmada tiim hata olasiligin1 en aza
indiren optimal esik degerini (T) bulmaktir. Optimizasyon islemi olasilik yogunluk
dagiliminmi ve sinif benzerligini parametrik hale getirmeyi gerektirir. Bu parametreler

bir modelden veya bir grup gortntu tGzerinden belirlenebilir.
Optimal global esikleme (T) degerinin belirlenmesinde su yol izlenebilir;

I smiflar1 i¢in Gauss olasilik yogunluk fonksiyonunun standart sapmasi o;,

ortalamasi p, ise olasilik yogunluk fonksiyonu sdyle hesaplanir;

P . 2 02 P (e 2 2
p(z): 2:61 e (z-ny) /2 T+ 2;(52 e (z-1y) /262 (121)
A=c2-G2 1.22
1792
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B:2(ul(5§-u2(5i) (1.23)
C=o? ug-cgu?ZGE(S; In (o,P1/61P5) (1.24)

AT?+BT+C=0 denklemini saglayan ve olasilik yogunluk fonksiyondaki karisik
dagilim ile tiim hata olasilig1 E(T) degerini en aza indiren genel bir ¢6ziim bularak

belirlenebilir.

Her iki sinifin da degisimle degerleri o®degerine esit kabul edilebilirse optimal esik

degeri (T) soyle belirlenebilir;

2
T=lM, < |, P2 1.25
() (1.25)
Siniflarin esit olmas1 durumunda bu optimal esik degeri formdlii iki sinifin ortalama

degerlerinin ortalamasini verir [25].
¢) Uyarlanabilir esikleme

Tek bir esik degeriyle goriintiiniin boliitlenmesi miimkiin olmayabilir. Ornegin arka
fonun degisik yogunluk degerleri igermesi durumunda sabit esik degerleri ise
yaramaz Sekil 1.35 (i)’de yer alan gorintl arka fonu degisik yogunluk degerleri
icermektedir. GOruntlye uygulanabilecek T1 ve T2 esik degerleri, (ii)’deki gibi arka

fon ve 6n planin ayirt edilmesini saglamiyor.

Bu soruna ¢6ziim i¢in kullanilabilecek bir yontem eldeki goriintii bulaniklastirma ile
elde edilen veya ayrica elde edilen arka fon goriintiisiinden ¢ikartilir (veya boliiniir)
veya morfolojik esikleme yapilir. Bu yonteme alternatif olarak uyarlanabilir esikleme

(adaptive thresholding) kullanilabilir.

Uyarlanabilir esikleme yonteminde goriintiiniin biitiin piksellerine tek bir esik degeri
uygulamak yerine dinamik olarak degisen esik degeri uygulanir. Yerel uyarlanabilir
esiklemede her pikselin nxn komsusu oldugu varsayilir, esik degeri bu komsularin
ortalamas1 veya medyam ile hesaplanir. Piksel degeri, hesaplanan esik degerinin

altinda veya tistiinde olmasina gore siyah veya beyaz yapilir.
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Sekil 1.36. Yerel uyarlanabilir esikleme

Komsuluk sayis1 n hem arka fon hem de 6n plan piksellerini kapsayacak biiyiikliikte
olmalidir. Bu yontem hesaplanan esik degerinden bir C sabitinin ¢ikartilmasiyla daha

basarili hale gelmektedir.

T={ortalama veya medyan} — C. (1.26)
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Bu yontem n ve C’nin denemelerle belirlenmesini gerektirdiginden tam otomatik
degildir [25]. Sekil 1.36 (i)’daki orijinal gorintinin histogrami (ii)’de ve yerel

uyarlanabilir esikleme ile (n=45, C=3) boliitlenmis goriintii (iii)’de yer almaktadir.
1.9.2.2. Kiimeleme aracihigi ile piksel siniflandirma

Gortntiiler ilgilenilen 6zellikler kiimelenerek piksel siniflandirmast ile boliitlenebilir.
Kiime sayis1 siif sayisint belirtir. Kiime smiflarina ayrilma isleminde ayni sinif
etiketi ile komsu pikseller taranarak boliitlenmis bolgeler elde edilir. Ancak
kiimelemede tek pikselli bolgeler veya deliklerle kopuk goriinen bolgeler olusabilir.
Gorilintii verisi kiimelendikten ve piksel simiflandirmasi yapildiktan sonra bolge
biiylitme, piksel baglantililigi veya kural tabanli algoritmalar gibi algoritmalarla

bolge boliitlemesi tamamlanir [25].
a) K-Means Algoritmasi

En iyi bilinen ve yaygmn kullanilan algoritmalardan biri olan k-means, verileri
siiflandiran bir kiimeleme algoritmasidir. Verilen nesneleri nitelik veya 6zelliklerine
gore k adet sinifa ayirmak amaciyla kullanilir. Siniflandirma, verilerin en yakin veya
benzer olduklar1 kiime merkezleri (centroid) etrafina yerlestirilmesi ile

gerceklestirilir.

Bu calismada kullanilan k-means algoritmasi, J. MacQueen [59] tarafindan 1967
yilinda tanitilmistir. Caligma yonteminde, Oklit uzakligi temel alarak kiimeleme
yapilmaktadir. Bu yontem yillardir bilimsel ve endiistriyel uygulamalarda en yogun

kullanilan kiimeleme algoritmasi haline gelmistir.

Algoritmaya k-means adi verilmesinin nedeni, algoritmanin ¢alismasindan dnce sabit
bir kiime sayisina ihtiya¢ duyulmasidir. Kiime sayis1 K ile gosterilir ve elemanlarinin
birbirlerine olan yakinliklarina gore olusacak grup sayisini ifade eder. Buna gore k
onceden bilinen ve kiimeleme islemi bitene kadar degeri degismeyen sabit bir pozitif

tamsay1dir.

Cok yaygin kullanim1 olan bu algoritmanin asagida belirtildigi gibi birtakim zayif

yanlar1 da bulunmaktadir:
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 Algoritmanin basinda girig parametresi olarak bir k sayisina ihtiyact vardir. Elde
edilecek olan sonuclar k sayisina gore degiskenlik gosterebilir. Eger kiime sayisi
belirli degil ise deneme yoluyla en uygun say1 bulunur.

* Asin gliriiltii ve istisna veriler algoritmayla hesaplanan ortalamay1 degistirdigi i¢in
k-means algoritmas1 giriiltii ve istisnaya karsi ¢ok duyarlidir. Algoritma
uygulanmadan dnce veriler gurilti veya istisnadan temizlenebilir.

* Cakisan kiimelerde iyi sonu¢ vermez.

* Her eleman ayn1 anda verilen bir kiimenin i¢indedir veya disindadir.

* K-means algoritmas: sadece sayisal veriler ile kullanilabilmektedir. Kategorik

verilerin kiimelenmesi igin k-means algoritmasi bir ¢dziim sunmaz .

Agiklamada kolaylik olmasit acgisindan, bu bdliimde algoritma iki boyutlu
diyagramlar kullanilarak orneklenmistir. Ancak uygulamada c¢ok boyutlu
elemanlarla, diger bir deyisle ¢cok eleman vektorii ile calisilabilmektedir. Boyut

sayisinin artmasi algoritmada degisiklik yapilmasina neden olmamaktadir [60].

K-means algoritmasinin pek ¢ok ¢esidi bulunmaktadir. Bir ¢ok ticari yazilim paketi
kiimeleme isleminde bu algoritmanin ¢esitlerini kullanmaktadir. Baslangic kiime
merkezlerinin se¢im sekli, kayitlar1 kiimelerle iliskilendirirken uzaklik yerine olasilik

yogunlugunun kullanilmasi gibi yaklasimlar bu ¢esitliligi olusturmaktadir [60].

K-means algoritmasinin ¢alisma sekline bir 6rnek Sekil 1.37°de gorulmektedir. Bu
ornekte k = 3 olarak secilmis ve beyaz <A 0 simgeleri Sekil 1.37 (a)’da rastgele
secilen kiime merkezlerini temsil etmektedir. Sekil 1.37 (b)’de geri kalan noktalar (
@ 4 B ) ayni sekilli ve beyaz renk olan kiime merkezlerine dahil edilerek ilk kiimeler
olusturulur. Bu islem sonunda kiime merkezleri her kiimedeki elemanlarin ortalamasi
dikkate alinarak tekrar hesaplanir. Degisen kiime merkezleri Sekil 1.37 (b)’de oklar
ile gosterilmistir. Sekil 1.37 (c)’de ayni islem tekrar edildiginde kiime merkezlerinin
degisimi goriilmektedir. Bu sekilde baslangic durumunda rastgele secilen kiime
merkezleri, siirekli yinelemeler ile gercek kiimelenme alanlarinin ortasina dogru
yaklasir. Bu isleme merkeze yakinsama (convergence) denir. Merkeze yakinsama

minimum seviyeye geldiginde veya durdugunda kiimeleme islemi sona erer.
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Sekil 1.37. K-means kiimeleme algoritmasi (a) ilk kiime merkezleri, (b) ilk
ortalama hesabi, (c) merkeze yansima [61]

1) K-means algoritmasinin adimlari

Algoritmanin ilk adiminda 6ncelikle kiime merkezlerini veya diger bir deyisle kiime
ortalamasini temsil edecek k adet eleman belirlenir. MacQueen algoritmasinda kiime
merkezleri ilk k adet elemandan se¢ilir. Ancak elemanlarin degerleri birbirine ¢cok
yakin ise, se¢im rastgele yapilir veya birbirinden uzak elemanlar segilir. Bu
noktalarin her biri prototip olarak adlandirilir. Belirlenen bu elemanlar tek elemanli
baslangi¢c kiimeleridir ve ilk kiime merkezlerini olustururlar. Kiimenin agirlikli
ortalama degerine sahip olan ya da bu degere en yakin olan elemani kiime merkezi

olarak adlandirilir.

Ikinci adimda, okunan elemanlar kendilerine en yakin k adet kime merkezinden
birine dahil edilir. Elemanlarin kiime merkezine olan yakinlik derecesini bulmak
amaciyla cesitli geometrik yontemler kullanilir. Bunlardan bir tanesi, kiimeler
arasindaki sinirlar1 belirleyerek, elemanlarin hangi kiime merkezine daha yakin
olduklarini tespit eder. Bunun i¢in 6nce iki kiime merkezi bir dogruyla birlestirilir.
Bu dogrunun orta noktasindan gegen ve dogruyu dik kesen bagka bir dogru daha
gecirildiginde, bu dogru iki kiimenin sinir1 olarak kabul edilir. Bulunan sinir ¢izgisi

dikkate alinarak, elemanlarin hangi kiimeye dahil edilecegi ortaya ¢ikar.

Noktalar aras1 uzakhigin hesaplanmasinda en c¢ok kullanilan yontem OKklit
bagintisidir. ki boyutlu bilgilerde, iki kiime merkezinin birlestirilmesinde dogru
kullanilirken, boyut sayist arttiginda dogru yerine diizlem kullanilir. Cok boyutlu
bilgilerde cok boyutlu dizlemler kullanilir. Algoritmanin geometrik gosteriminde

kiime sinirlar1 yukarida anlatildig sekilde belirlenmektedir. Bilgisayar programlari

71



ile gelistirilen k-means algoritmalarinda ise, diizlemler yerine noktalar arasindaki
uzakliklar hesaplanarak, noktalarin merkeze yakinligi dikkate alinmaktadir [60].

Algoritmanin akis diyagrami Sekil 1.38’de gortlmektedir.

Sekil  1.38. K-means
algoritmasinin adimlari

Ucgiincii adimda her bir kiimeye eklenen yeni eleman ile, kiime elemanlarinin agirlikli
ortalamasi tekrar hesaplanarak yeni bir kiime merkezi bulunur. Agirlikli ortalama
kiimenin her bir boyutundaki biitiin elemanlarin ortalama degerlerinin alinmasi ile
hesaplanir. Algoritmanin basinda secilen elemanlar kiime merkezini olustururken,
ikinci dongl sonucunda bulunan yeni kiime merkezleri artik bir kiime elemani degil,
sadece bir ortalama degerdir. Bundan sonraki se¢im islemlerinde kiime merkezini bu
yeni eleman temsil eder. Her bir dongiide elemanlar farkli bir kiimeye dahil

edilebilirler.

Kiimeleme islemi, tiim elemanlarin tekrar ayni veya farkli bir kiimeye dahil

edilmesiyle devam eder. Elemanlarin bir kiimeye dahil edilmesi ve kiime
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merkezlerinin tekrar hesaplanmasi islemlerine ait dongii, kiime sinirlarinin degisimi
bitene kadar devam eder. K-means algoritmasi ile uygulamalarda genellikle birkag

diizine dongii sonras1 kararl bir kiime grubu ortaya cikar.

K-means algoritmasi bilgisayar programina uygulanirken asagidaki adimlar izlenir:
Kiime sayis1 (k) okunur. Bu deger algoritmaya digsardan verilir.
k adet rastgele kiime merkezi belirlenir. Ik k eleman merkez olabilir.
Elemanlarin merkezlere yakinliklar1 hesaplanir

1

2

3

4. Elemanlar yakin olduklar1 merkezlere gore kiimelenir

5. Kiimelerin ortalamalar1 hesaplanarak yeni kiime merkezleri belirlenir
6

Kiimelenecek bagka eleman var mi1? Hayir ise(3) e git. Evet ise dur.
2) K sayisiin kiimelemeye etkisi

Kiimeleme algoritmalarinda, elemanlarin birbirlerine olan yakinliklarina gore
olusturulan kiimelerin sayisi K ile gosterilir. K iglem oncesinde bilinen ve kiimeleme
islemi bitene kadar degeri degigsmeyen sabit bir pozitif tamsayidir. Sekil 1.39’da bir
deste oyun kagidinin k=2 ve k=4 i¢in kiimeleme sonuglar gosterilmektedir. Sekilden
gortilecegi gibi k’nin farkli degerler almasi, her biri gegerli olan ¢ok farkli kiimeler
olusmasini saglamaktadir. Hangisinin daha etkili oldugu, hangi kiimelemenin

kullanilacagina baglidir.

icin klimelenmesi

K-means ve benzeri kiimeleme algoritmalar1 k sayisinin belirlenmesi konusunda bir
¢Ozlim sunmazlar. Ancak bir¢ok durumda, 6zel bir k degerinin belirlenmesi gerekli

olmaz. Analiz asamasinda k degerinin tespiti i¢in 6n ¢aligma yapilir. Tahmini bir
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deger kullanilarak kiimeleme algoritmasi ¢aligtirilir ve alman sonuglar
degerlendirilir. Degerlendirme sonucunda beklenen kiimeleme goriilmez ise, baska
bir k degeri kullanilarak tekrar kiimeleme algoritmasi ¢alistirilir veya veriler lizerinde
degisiklik yapilabilir. Algoritmanin her c¢alistirilmasi sonrasinda, ortaya c¢ikan
kiimelerin etkinligini hesaplamak icin, kiime i¢indeki kayitlarin arasindaki ortalama
uzaklik ile kiimeler arasi ortalama uzaklik karsilastirilir. Hesaplamada baska
yontemler de kullanilabilir. Bu yontemler algoritmaya dahil edilebilir. Ancak ele
alinan uygulama ag¢isindan sonucun yararliliginin belirlenmesi i¢in kiimeler mutlaka

daha 6znel temelde degerlendirilmelidir.

Ayni veri grubuna ait farkli k degerleri ile k-means algoritmas1 uygulandiginda
ortaya ¢ikan sonug Sekil 1.40°da yer almaktadir. Sekil 1.40 (a)’da k=1 icin bitin
elemanlar tek bir kiime olusturmustur. Daha gercek¢i bir kiimeleme, Sekil 1.40
(b)’de k=2 icin ortaya ¢ikmistir. Sekil 1.40 (c)’de k=3 i¢in birbirine daha yakin

elemanlarin yer aldig1 grupta ii¢lincii bir kiime olusmustur.
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Sekil 1.40. Kiime sayisina gore K-means algoritmasinin
sonuglari [62]

74



Bazi uygulamalarda k-means algoritmasmin caligtirilmas: sonucunda, verilerin
biiyiilk c¢ogunlugunun ayni kiimeye dahil edildikleri gorulir. Blyuk kimenin
cevresinde bir kag¢ kiiciik kiime de yer alir. Bunun nedeni verilerin biiyiik
cogunlugunun birbirine yakin 6zellikler tagimasi ve az sayida verinin farkli 6zellikte
olmasidir. Bu tipteki uygulamalara 6rnek olarak, sahtekarlik tespiti ve iiretim hatalari
verilebilir. Her iki uygulamada da oOnemli sayida wveri, istenen oOzellikleri
tasimaktadir. Glriiltii/istisna ad1 verilen az sayida veri, istenilen 6zelliklerin disinda
kaldiklar1 igin biiyiikk kiimenin disinda konumlanmislardir. Bu konuya ikinci

boliimde, siradisilik analizinde deginilmistir.

K-means algoritmasi ile verileri kiimelere ayirmak i¢in geometrik veya aritmetik
hesaplama yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemler asagida Orneklerle

tanitilmustir.
3) K-means kiimeleme ile bolutleme

Veri kiimeleme kullanarak yapilan goriintii boliitleme Orneklerinden birinde hava
fotograflarindan ayni tiir arazi ortlistinii i¢eren tarim bolgeleri kiimelenmistir [63].

Kiimeleme ile boliitleme yontemi basit olmasina ragmen islemsel yiikii agirdir.

Goruntideki her piksel koordinatinin bir Olgli  degerini  igeren  vektor

X=[X1,X2,...,XN]olsun. Olcii degerleri multispektral degerler veya renk bileseni

olabilecegi gibi hareketli pencere ortalamasi, standart sapma veya mod gibi
komsuluk 6zellikleri de olabilir. Olgii degerleri dogru secildiginde ortak niteliklere
gore kiimelenmis bir bolgenin icindeki cesitli piksellerden toplanan veriler benzer
olmalidir. Boylece n boyutlu uzayda veriler iyi bir sekilde kiimelenmis olur. Bir
pikselin 6l¢l vektori bir 6l¢l uzay bdlgesine diiserse, o piksele boliimiin bolge isim

veya etiketini atanir.

Gri seviyeli ve renkli goriintiilerin boliitlenmesi igin gelistirilen etkili bir kiimeleme
algoritmasi su adimlar1 igermektedir :

1. 1lk asamada 6zellikler hesaplanir, zellik vektdr dizileri olusturulur.

2. Kiimeleme asamasinda optimum kiime sayis1 belirlenir, her kiimenin 6zellik uzay

merkezi bulunur.
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Kiime hesaplama algoritmas1 nce iki kiime merkezi atar. Goriintiiniin biitlin 6zellik
vektorleri en yakin kiime merkezine atanir. Ardindan kiime merkezi sayis1 bir
artirllir. Kiime sayist bir artinca yeni kiime merkezi en yakin oldugu kiime
merkezinden en uzak 0zellik vektori haline gelir. Kimeleme Kkalite faktor

parametresi () en yiiksek degeri bulana kadar her iterasyonda hesaplanir [64].

p=tr{Su}tr{Ss} (1.27)

tr{ } matrisin izidir. Kiime i¢i dagilim matrisi S, s6yle hesaplanir:

1 1
Sw= EZL(:lM_kZXiESk (Xi ~U) (Xi-Ug) " (1.28)
Kiimeler arasi dagilim matrisi Sg soyle hesaplanir:

1
Se=1 Zhe (U -Uo) (Uk-Uo) ' (1.29)
K kiime sayisi, My k. kiimenin vektor sayisi, x; k. kiimenin vektor elemant,

uy, k. kilmenin ortalamasi, S, k. kiimenin eleman kiumesi, M kimelenecek piksel

sayisl, U, bitiin 6zellik vektorlerinin ortalamasidir.

—1ywm
Uo= - XM X (1.30)
b) Bulanik c-means kiimeleme

Bir pikselin belirli bir bolgeye atandigr boliitlemelerde genellikle problemler ortaya
cikar. Bolge smirlarinda keskin gegisler olmamasi nedeniyle bircok durumda bir
pikselin belirli bir bolgeye ait olup olmadiginin anlasilmasi zordur. Boyle
durumlarda bulanik kiime algoritmalariyla boliitleme yontemlerine bagvurulabilir.

Bulanik mantik kullanilarak diizgiin dagilmayan yogunluklar tahmin edilir.

Bulanik boliitlemede bolgelerin igine bulunan her bir piksele bir iiyelik degeri atanir.
Eger bolgelerin 6zellikleri hesaplanirken iiyelikler dikkate alinirsa genellikle bolge
ozellikleriyle ilgili daha dogru tahminler elde edilir. Bulanik c-means algoritmasi
(Fuzzy c-means-FCM) boyle bir smiflandirma igin bilinen bir tekniktir ve goriintii

boliitlemede basariyla kullanilmaktadir. Her sinif icin tekrarlayan sekilde (iterative)
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bulanik tiyelik fonksiyonunu hesaplayan ve ortalama degeri tahmin ederek veriyi
kiimeleyen otomatik bir algoritmadir. Bulanik iiyelik fonksiyonu O ve 1 arasinda bir
deger alarak belli noktadaki veri degeri ile prototip veri degeri (kiime merkezi veya
sinif) arasindaki benzerlik derecesini gosterir. Yiiksek liyelik degeri o noktadaki veri

degerinin belirli bir sinifin merkezine yakin oldugunu gosterir.

Bu teknik noktasal iglemler igerdiginden bolgeler arasi baglantilar1 kapsamaz. Ayrica

giirtiltiiye kars1 oldukca duyarhdir.
C-means kiimeleme yontemi soyledir;

K-means yontemi ile veri noktasmin kiimeye aitligini ikili degerler (binary)
kullanarak belirlenebilir. Bulanik c-means yontemi uyarlanabilir liyelik degeri
kullanir. Bu deger kiime igindeki veri noktalarinin dagilim istatistigi kullanilarak
degistirilebilir. Bu islem asagidaki hedef fonksiyonu (objective function) minimize

ederek yapilir.

Jm(U,v):Z(::Zn:uijmdij2 :iiuijmuxj—vi” (1.31)

i=1 j=1 i=1 j=1

¢ kiime sayisini, n veri vektorii sayisini, Ujj bulanik tiyeligi, m bulaniklik indisini

temsil etmektedir.

Dagilim istatistiginde tanimli kisitlara gore bulaniklik indisi 1 ile en yiiksek
bulaniklik degeri (kiime iginde izin verilen en yiiksek degisim degeri) olarak
verilebilecek ¢ok biliyiikk bir deger arasinda tanimlanabilir. Bulanik c-means

yonteminde iiyelik degeri sOyle tanimlanabilir;
Biitiin i ve j degerleriigin =~ 0 <u;; <1
Biitiin j degerleri igin Yo u=1

Biitiin i degerleri igin 0<XL; ujj<n

K-means kiimeleme igin tanimlanan yontem, bulanik iiyelik degerlerini olusturarak
ve hedef fonksiyonu minimize ederek bulanik c-means kiimeleme i¢in kullanilabilir

[53].
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1.9.3. Bolge tabanh yontemler

Bolge tabanli yontemler (region based methods) piksellerin benzerligine bakarak
baglantili (connected) bolgelerin bulunmasina dayali bir yontemlerdir. Amag
miimkiin oldugu kadar biiyilik baglantili bolgelerin olusturulmasini saglamaktir. Eger
birbirine ¢ok yakin degerlerde pikseller secilirse goriintii i¢inde istenmeyen ve
gereksiz bolgeler elde edilir. Amag bir kiginin goziiyle goriilen nesnelerin bolge

olarak secilmesidir.
1.9.3.1. Bolge blyttme

Bolge blyltme (region growing) yontemi asagidan yukari isler. Algoritma bir
baslangic noktasi (seed) pikselinin segilmesiyle baslar, segilen piksele benzeyen
niteliklerde (parlaklik, desen, gradyen, geometrik ozellikler gibi) komsu pikseller
belirlenip bolgeye eklenir. Komsu piksellerin belirlenmesinde 4 veya 8 baglant1 sekli
(connectivity) tanimlanir. Nitelik i¢in degisim degeri tanimlanabilir. Degisim degeri
icinde olmayan pikselle karsilasinca bolge biiylitme islemi durur. Baglangi¢ noktasi
otomatik (tercihen) veya elle segilebilir. Sekil 1.41°de tek noktadan bélge blyitme
ornegi goriilmektedir. Sekil (i)’de baslangi¢ noktas1 orijinal goriintliniin {ist ortasinda

(ii) ve (v)’de baslangi¢ noktasindan itibaren bolge blyutme adimlar goriilmektedir.

(i (it (i) (v v

Sekil 1.41. Tek noktadan bolge biiylitme drnegi

Secilen baslangic noktasindaki bolge ilk olarak boliitlenir. Bu durumun birkag
istenmeyen etkisi bulunur: ilk segilen bolge genisletme isleminde etkin olur ve kose
ve bitisik bolgelerdeki belirsizlik dogru bir sekilde giderilemeyebilir. Farkli

baslangi¢c noktalar1 farkli boliitleme sonuglar1 ortaya cikarabilir, eger baglangic

78



noktasi bir kenarin {izerindeyse problemler olusabilir. Bunlar1 6énlemenin bir yolu
baslangic noktalarin1 goriintii icinde rastgele dagitmak ve birkag baglangic
noktasindan es zamanli olarak bolge biiylitmeyi gergeklestirmektir. Genellikle farkli
baslangi¢ noktasiyla olusan benzer nitelikli bolgeleri birlestirmek icin bir birlestirme
islemiyle devam edilir. Boliitleme sonucu baglangi¢ noktasinin yerine bagl olarak

degisir.

Bolge biiylitme yontemleri kenarlarin ¢cok zor tespit edildigi giiriiltiilii goriintiilerde
genellikle iyi sonug verir. Cok tepeli (multi-modal) histogramlarda oldukga ise yarar
[25].

1.9.3.2. Bolge parcgalama yontemi

Bolge parcalama (Region-Splitting) yontemleri dagilim, ortalama, varians, en kiiglik
ve en biiylik degerler acisindan biitiin bolgenin belirli 6zelliklere gore cesitliligini
(heterojenligini) inceler. Eger bolgede benzerlik kosullarina uymayan, birbirinden
farkli c¢esitler bulunuyorsa orijinal bolge birden ¢ok bdlgeye ayrilabilir. Bolge
parcalama islemi biitiin bolgelerin tek tek homojenlik kosulunu saglamasiyla son

bulur.

R bolgesi R1,Ry, . . . .,R, alt bolgeye ayrilir. Asagidaki kosullar ayirma islemini ifade
etmektedir;

(1) Her bolge Rj;1=1,2,...,n

(2 U Ri=R

(3) RiNR;=0 biitiin degerler i¢in i, j; i # j

(4) H(R;}) =DOGRU, i=1,2,...,n.

(5) H(R{UR;) = YANLIS, i # j,

H(R;), Ribolgesinin homojenlik kogsulunun mantiksal dogrulugudur.

Bolge pargalama yontemleri kural tabanli sistemler veya dortlii agag¢ (quad tree) ile

gergeklestirilebilir. Dortlii agac tabanli bolge parcalama yonteminde goriintii agacin
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diigtimleri tarafindan temsil edilen dort bolgeye ayrilir. Her bdlgenin homojenligi
kontrol edilir ve mantiksal dogrulugu hesaplanir. Eger bdlge homojen ise diigiim i¢in

islem yapilmaz, degil ise bolge dort bolgeye ayristirilir [25].
1.9.4. Diger yontemler

Tibbi goriintiileri anatomik ve patolojik agidan anlamli bolgelere ayirma isleminde
yukaridaki boliimlerde yazilanlarin disinda da degisik yontemler uygulanmaktadir.
Bunlarin bazilar1 aktif ¢evreler, Watershed algoritmasi, model tabanli tahmin
yontemleri, kural tabanli sistemler, sinir aglar1 tabanli siniflandirma, ¢ok seviyeli
uyarlanabilir bolGtleme (multi level adaptive segmentation) yontemleridir. Bu

calismada aktif ¢evreler, Watershed algoritmasi incelenmistir.

1.9.4.1. Aktif cevreler

Aktif Cevreler (Active Contours-Snake) yonteminde genellikle gorinti icinde diz ve
siirlari arasinda bosluk olmayan nesneler aranir. Aktif ¢cevre veya yilan siirekli bir
cevredir, hedef nesnenin ¢evresinde elastik sekilde kivrilir ve kendi {izerinde
birleserek nesneyi kapatir. Yilanin enerji adi verilen fonksiyon ile fiziksel sistemlere
benzetilerek kontrol edilmesi miimkiindiir. Yilan enerjisini azaltmak i¢in siirekli
sekilde evrimleserek aktif kalir. Uygun bir enerji fonksiyonu tanimlanarak diizliik
gibi belirli 6zellikleri olacak sekilde evrimlesen bir yilan tanimlanabilir. Bu yontem

kolayca dinamik gorlntl verisine ve u¢ boyutlu gorintl verisine uygulanabilir.

Bir yilan igin enerji fonksiyonu i¢ ve dis enerjinin toplamindan olusur. i¢ enerji
yilanin uzunlugu ve kivrimliligr gibi kendine 6zgii 6zelliklerden meydana gelir. Dis

enerji ise gorlintii yapisi ve belirli kisitlamalart igerir.

Fiziksel benzetme genisletilebilir ve yilanin hareketi toplam enerjisini azaltacak
sekilde etki olusturacak sekle getirilebilir. Belirli 6zelliklerde bir yilan tasarlamak
icin uygun bir enerji fonksiyonu olusturulup enerjinin azaltilmasi i¢in gereken

kuvvetler hesaplanir.

Eger yilanin elastik bir bant gibi sallanabilmesi istenirse uzunlugu artiran bir i¢ enerji
fonksiyonu tanimlanir. Kullanicinin tanimladig esit aralikli kontrol noktalar1 yilanin

baslangi¢ noktasini belirler. i¢ enerji fonksiyonu, esnekligi temsil etmek icin bitisik
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kontrol noktalarinin arasindaki uzakliklarin karelerinin toplami olarak alinir. Toplam
salimim kuvvetine karsilik gelen ayarlanabilir K sabiti ile ¢arpilir. Kontrol noktasinin

(Xi,y;) indeksi i ile ifade edilir.
Ei =k 2N, d (1.32)

Yilan bir dongii oldugu icin 0 ile N ayn1 kontrol noktasina karsilik gelir. Kontrol

noktasi 1’ye karsilik gelen kuvvetler enerji fonksiyonunun farkinin alinmasiyla elde

edilir.
Fi()=2K((Xi+1-Xi)~(XiX;.1)) (1.33)
Fi(y)=2K((Y;,,-Y)- (YY) (1.34)

Bu tlr kuvvetler bir kontrol noktasini en yakin iki komsuya dogru ¢eker. Geometrik
olarak kuvvet komsularin ortalama pozisyonlarina dogrudur. Her bir kontrol
noktasina uygulanan bu tiir kuvvetler yilan1 iceri dogru ¢eker ve kontrol noktalarini

art arda ¢izginin i¢ine ¢ekerek yilan1 yumusatir.

Kontrol noktalarini yilaninin konumunu degistirecek sekilde kuvvetleri ayarlayarak
kullanabiliriz. Her kontrol noktasini {izerindeki kuvveti her adimda belirli bir oranda

hareket ettirerek yilanin dinamizmini gerceklestirebiliriz. Guncellenen denklem

sOyledir;
Xi+CFi(X)—>Xi (135)
y;+CFi(y)—=Y; (1.36)

Verilen kuvvet icin noktanin ne kadar uzaga gidecegini belirlemek icin C sabiti
kullanilir. Pratikte giincellemeden oOnce biitlin noktalar icin yeni koordinatlar
hesaplanir. Asagidaki Sekil 1.42’de bu denkleme uyan bir yilan goriilmektedir. Bu
goruntl en dis cerceveden baslayip ic¢ elastik fonksiyon ile hareket ederek yirmi
iterasyon sonunda ortaya ¢cikmustir. Elastik kuvvet yilani diizgiin ovale dogru biizerek
ceker. En dis noktalar en ¢abuk cekilir. Birka¢ nokta, biiziilme onlara ulasmadan

once komsulariyla ¢izginin igine ¢ekildikleri i¢in disa dogru hareket eder. Birkag
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iterasyon sonrasinda birbirinden esit uzaklikta olacak sekilde hareket eden kontrol

noktalarinin egrileri goriiniir.

Aktif cevre/yilan yontemi kullanicinin baslangic ¢evreyi belirlemesini gerektirdigi
icin yar1 otomatiktir. Baslangic cevresi iyi segildiginde son ¢evreye ulasmak
cabuklagir. Sekil 1.43’de baslangi¢ g¢evresi iyi segilen bir Ornekte 25 iterasyon
sonrasinda sonug c¢ergeve ortaya cikiyor. Sekil (a)’da baslangic c¢evre; (b)’de

baslangicin ¢evresindeki ara ¢evre ve (c)’de son ¢evre yer almaktadir.

Sekil 1.43. Baslangici iyi belirlenen diger bir 6rnek

Yonteminin asil yarar1 diizgiin sinirlart olan uyumlu kapali alanlar ortaya ¢ikarir.
Dezavantaji nesne icginde keskin kivrimlar oldugunda c¢evre belirlenemez ve
cogunlukla istenmeyen cevre dongiileri olusturabilir. Bu sorunu o6nlemek igin

dongiisiiz ¢alisan yilan algoritmalar1 olusturulmustur [25].
1.9.4.2. Watershed boélttlemesi

Watershed (su ayrim hatt1) algoritmas1 otomatik bir boliitleme yontemidir. Ust Uiste

cakismanin az oldugu, diiz disbiikey nesnelerde daha iyi sonug verir.
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Ik béliitlenen goriintiide {ist iiste gelen nesnelerin uzaklik haritas1 elde edilir. Gri
Olcekli goriintii, birbirine degmeyen nesneleri son ikili goriintiide olusturacak kadar
yiiksek bir degerle esiklenir. Uzaklik doniisiimii, yiiksekligi temsil eden gri seviyesi
iceren (¢ boyutlu goérunti olarak ele alinabilir. Esikleme, orijinal nesneleri belirli bir
seviyede ayirarak uzaklik doniistimiinde tepeler haline getiren topografik ylizeydeki

bir sel gibi diisiintilebilir.

© -.%‘ x%\/‘-\
e J/:Q 1
Pk

Sekil 1.44. Watershed yonteminin ikili
goriintliye uygulanmasi

i:.

Gri Olcekli goruntl piksel degerlerinin yiikseklik olarak diistiniildiigii topografik
ylizey olarak ele alinabilir. Watershed algoritmasi bu goriintiiye dogrudan
uygulanarak birbirine yakin nesneleri ayirmada kullanilabilir. ilk basta topografik
yiizey tepeleri vadiye c¢evirecek sekilde tiimlenir. Yiizeyin bolgesel en diisiik
degerlerle (regional minima) delindigi ve bolgenin su ile doldugu varsayilir. Su,
havzalara dolmaya baglar ve bitisik havzalardaki sularin karigsmamasi i¢in setler insa
edilir. Yiizey su ile tamamen doldugunda setler iki nehir havzasi arasindaki setleri
olusturarak smirlar1 gizer ve goriintiiyii istenen bolgelere boliitler. Sekil 1.44°de
goriildiigii gibi tist Uste gelen nesneler igeren bir ikili gorunttiye uygulanan watershed

dontisiimii sonrasinda bolgeleri ayiran watershed ¢izgileri ortaya ¢ikiyor.

Genellikle goriintiiniin morfolojik gradyeni bdliitlenir. Morfolojik gradyen islemi
asagidaki formiil ile hesaplanir. Bu islem sonrasi her nesne kenarlarinin oldugu

yerler tepe noktasi haline gelir.
MG= é (max(Goruntu)-min(Goruntd)) (1.37)

Su yiizeyi doldurdukega bu tepelerle karsilasir ve bu tepeler su ayrim hatti (watershed)

olarak isaretlenir. Sekil 1.45’de morfolojik gradyen 6rnegi goriilmektedir.
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Uygulamada watershed algoritmasi uygulanan goriintiideki giiriiltii ve yerel
bozukluklar nedeniyle fazladan boliitlemeler olusabilir. Bunu 6nlemek amaciyla

cukur noktalarin (local minima) sayisini azaltmak i¢in diizlestirme islemi uygulanir.

(i}

(i) {iv)
Sekil 1.45. Watershed yonteminin bulanik goriintiiye uygulanmasi

Yine de fazladan bdliitleme ortaya c¢ikabilir ve boliitleme uygulanmasi sonrasinda
piksellerin benzerligine dayanarak bolge birlestirme (merge) islemi gerceklestirilir.
Onceden tanimlanmis setlerle topografik yiizeyin suyla doldurulmasi da fazladan
bolutlemeyi onleyebilir [25]. Sekil 1.45’de bulanik gorintuye uygulanan Watershed
yonteminin sonucu gorulmektedir. (i)’de orijinal goruntu, (ii)’de gradyen goruntd,
(iii)’de gradyen goruntudeki watershed cizgileri ve (iv)’de orijinal goruntideki
watershed cizgileri yer almaktadir.
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2. AKCiGER BOLUTLEMESI

Tez c¢alismasi kapsaminda biitiin akciger bolgesini ve lob igindeki yapilar
bolitlemek igin uygulama gelistirilmis ve literatiirden segilen yayinlarla
karsilagtirilmistir. Gelistirilen histogram tabanli k-means algoritmasi ile akciger
bolgesi boliitlenerek loblar elde edilmistir.

Iki farkli makalede onerilen béliitleme yontemlerinin kodu yazilmis, eldeki
goriintiilere uygulanmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Ayrica akciger bolUtleme
isleminde k-means algoritmasi kullanan bir makalenin [10] yontemi uygulanmis ve

sonugclar karsilastirilmistir.

Boliitleme basarisin1 degerlendirmek i¢in iki degerlendirme fonksiyonu kodlanmustir.

Kargilastirma amaciyla Fuzzy C-means (FCM) algoritmasi gelistirilmistir.
2.1. Histogram Tabanh K-means ile Bolttleme

Biitiin akciger bolgesini bolitlemek icin histogram tabanli k-means algoritmasi
gelistirilmistir. Histogram tabanli k-means algoritmasinin tibbi goriintiiler lizerinde
uygulandigi az sayida yayin bulunmaktadir [9, 10]. Histogramdan yararlanan ve k-

means algoritmasini kullanan yayin sayisi daha fazladir [65, 66].

Gelistirilen yontem 3 farkli cihazdan almmis farkli yogunluk dagilimindaki
goriintiileri ana hatlariyla boliitleyebilmesi agisindan basarilidir. Boliitleme yontemi
kiime sayisinin parametrik olmasi agisindan yar1 otomatik olarak nitelenebilir.
Loblarin elde edilmesi asamasinda kiime sayis1 sabit olarak 4 se¢ilmistir. Boliitleme
isleminde goriintiilere herhangi bir normalizasyon islemi uygulanmadan kiimeleme
yapilabilmistir. Ancak ¢ok daginik bir yogunluk dagilimina sahip veri kiimesinde
verimli bir sonug¢ i¢in kiimeleme islemi Oncesinde normalize edilmesi gerekebilir.
Yoéntem negatif yogunluk degerleri ile ¢alismamaktadir. Islem 6ncesi goriintii
degerleri pozitif degerlere otelenmektedir. Son kiime merkezlerinin hesaplanmasi

sonrasinda kiimeler gerekli durumda goriintiideki asil degerlerine ¢evrilebilir.
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Yontemin ana hatlariyla islem akis1 Sekil 2.1°de goriilmektedir. Tiim islem adimlari

birbiri ardindan ¢alisacak sekilde kodlanmistir.

Dicom
kesitinin
okunmasi

\ 4

Kiime sayisin
belirlenmesi

\ 4
Bolutleme Adimi

K-means ile kiimeleme

A 4
I

Kiimelere ayrilmis M
\_%

Boliitleme Sonrasi Islemler

Diisiik yogunluklu iki kiimenin
OR’la birlestirilmesi,
kapama ve bagli bilesenler
uygulanmasi

A\ 4
Loblarin elde
edilmesi

Sekil 2.1. Dicom kesitten lob
bolgesini  elde etme isleminin
asamalar1

Bu sayede kesitin okunmasindan loblarin elde edilmesine kadar biitiin adimlar
otomatiklestirilmigtir. Boliitleme sonrasi goriintii islemleri ve bagli bilesen

uygulamasi parametrik degildir.
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Geleneksel k-means yonteminde veri degerleri kartezyen diizlemdeki noktalar olarak
ele alinmaktadir. K-means algoritmasi ile boliitleme isleminde goriintiideki her bir
pikselin yogunluk degeri oOzellik olarak kullanilabilir. Buna ilaveten komsu
piksellerin yogunluk degerinin ortalamasi ve uzamsal 6zellikler gibi diger bilgilerle
her bir piksel i¢in 6zellik vektorii olusturulabilir. Gelistirilen yontemde veri degerleri
olarak alinan goriintiideki yogunluk degerleri kartezyen diizlemdeki noktalar olarak
alinmak yerine, bir boyutlu say1 serisi olarak ele alinmistir. Bu sayede, noktalar aras1
uzakliklar kartezyen sisteme gore hesaplanmadigi i¢in aralarinda baglanti olmayan

ve farkli yerlerde olan ayni tiir dokularin ayni kiimeye dahil olmasi saglanmastir.

Tek boyutlu say:1 serisine yerlestirilen yogunluk degerlerinin kiimeleme islemleri
histogram degerleri iizerinden gercgeklestirilmistir. Matematiksel anlamda genel
olarak histogram, veriyle iligkili cesitli kategorilere karsilik gelen eleman adetlerini
sayan bir fonksiyondur. Histogramlardan yaklasik sorgulamalar, veri madenciligi ve
egri basitlestirme gibi bircok alanda yararlanilmaktadir. Gelistirilen yontemde

asagidaki denklemle ¢alisan basit histogramdan yararlanilmistir.
n=YK, m (2.1)

Denklemde n toplam veri sayisini, Kk toplam aralik sayisint ve m; histogram

fonksiyonunu temsil etmektedir.

Cesitli goriintii 6rnekleriyle yapilan denemeler sonucunda baslangi¢ kiime se¢iminin
uygun yapilmamasi durumunda bos kiime olusabilmektedir. Calismada bos kiime

olusmamasi i¢in ilk kiimelerin dogru se¢ilmesi saglanmaistir.

Boliitleme sonrasi olusan kiiciik kiimelerin nasil nitelenece8i ve kullanilacagi
aragtirtlmistir. GOruntinin %2’sinden kuclk kiimelerin baska bir kiimeye dahil
edilmesi [10] veya goruntinin %21’inden kicuk ise silinmesi [67] seklinde
uygulamalar vardir. Calismada boliitleme sonrasinda goriintiiniin %1’inden daha
kiigiik kiimeler ayr1 bir kiimeye dahil edilmislerdir. Bu islemin karsilastirmali
sonuglart kisim 2.4’de yer almaktadir. Gelistirilen k-means algoritmasinin adimlari

Sekil 2.2’de yer almaktadir.
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Kiime sayisinin atamasi
(akciger icin 4)

A
Goriintli degerlerini pozitife
oteleme

\ 4

Goruntl matrisinin vektore
doniistiiriilmesi

A
Histogram dizisinin
olusturulmasi

\ 4

Ik kiime merkezlerinin
ornekleme ile hesaplanmasi

A

Kiime merkezlerine uzakliklarin

Euclid ile hesaplanmasi

\ 4

Yeni kiime merkezlerinin agirlikli
ortalama ile hesaplanmasi

A

) Hayir
Evet Onceki ve yeni
merkezleri ayni
mi1 ?
Amag

fonksiyonuna gore
son merkezlerin
secilmesi

’

Etiket matrisinin
olusturulmasi

Sekil 2.2. Gelistirilen K-means algoritmasinin adimlari
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Kiimelemede wuygun kiime sayisinin bulunmasit ic¢in ¢esitli algoritmalar
kullanilmaktadir. Insan gdziiniin bir gériintii i¢inde ayirt edebilecegi parlaklik
derecesinin sayist 25-30 arasindadir. Renk gecisleri agisindan ise goz %?2-3 arasi bir
degisikligi ayirt edebilir [25]. Bu agidan bakildiginda bir goriintiiden en fazla 30
kiime secilebilecegi diisiiniilebilir. Ayni1 sekilde ayirt edilebilir renk araligi histogram
orneklemede bir parametre olarak kullanilabilir. Calismada kiime sayisi belirlemede
verimli sonug¢ alinabilecek en diislik kiime sayis1 hedeflenmistir. Bu say1 islenecek
gorlintii  tiriine gore farklilik gosterebilir. Akciger temel olarak dort bdlgeye
ayrildigindan akciger bolgesi icin kiime sayisinin dort olarak verilmesi yeterli
olmustur. Lob kiimelemede ise uygun kiime sayisinin belirlenmesi i¢in 6n ¢alisma

gerekmektedir.
2.1.1. Baslangi¢ kiime merkezlerinin secimi

Kiimeleme isleminde baslangi¢ kiime merkezi se¢imi kiimeleme basarisini etkileyen
bir adimdir. Baslangic kiime merkezlerinin seciminde asagidaki iki yontem
uygulanarak karsilastirilmigtir. Ayrica [68] ve [10] makalelerinde kullanilan ilk
merkezleri bulma denklemleri de uygulanmistir ve sonuglar bdlim 2.4°de

acgiklanmustir.
2.1.1.1. DlUzgiin dagilim yontemi

Esit aralikli dagilmis k adet kiime merkezinin se¢imi igin asagidaki denklem
kullanilmistir [69]. En biiyiik sayiy1 da kapsamasi i¢in en yliksek yogunluk degerinin
bir fazlasi, kiime sayisinin birer artan degerleriyle carpilmistir. Esit aralik elde etmek
icin k+1 sayisina boliinmiistiir. Elde edilen kiime merkezleri esit aralikta diizgiin
dagilmaktadir. ik ve son merkezler gériintiideki en kiigiik ve en biiyiik degerlere
yakin degerler almaktadir. Bu yontem yogunluk degeri dagiliminin nispeten homojen
oldugu kosullarda, baslangi¢ kiime merkezlerinin se¢ciminde verimli sonug verebilir.

Imax+1 .
Ci:kTII (2.2)

I=1..k, ¢; kiime merkezleri, k kiime sayisi, I, goriintiniin en yiiksek yogunluk

degerini temsil etmektedir.
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2.1.1.2. Ornekleme yontemi

[Ik kiime merkezlerini belirlemek amaciyla histogram dizisi asagidaki denklem
kullanilarak 6rneklenmistir. Bu yontem ile iterasyon sayist yaklasik %75 oraninda
azaltilmstir.

f= 2

k+1 (2.3)

f ornekleme araligi, n, goruntideki yogunluk degeri (renk kodu) adedi, k kiime
sayisini temsil etmektedir. Bu islem, deneme yoluyla elde edilen en verimli aralik

olarak gorilmektedir.

Ornekleme araligindaki orta noktalar belirlenerek, goriintii i¢inde en cok sayida
bulunan renk kodlarini elde etmek amaciyla kiigiikten biiyiige siralanmistir. Siralanan
bilgiler i¢inden kiime merkezi sayis1 kadar yogunluk degeri secilerek ilk kiime

merkezleri olarak atanmistir.
2.1.1.3. Yontemlerin karsilastirilmasi

Her iki yontem 20 kesit lizerinde karsilastirilmistir. Sonugta drnekleme yonteminin
daha az iterasyonla ayni sonuca ulastigi izlenmistir. Tablo 2.2’de karsilagtirma

sonuglart yer almaktadir. Bilgiler Tablo 2.1’deki kesite aittir.

Tablo 2.1. Karsilastirilan 6rnek kesit

kesit CT000200

renk adedi 2017

ornekleme araligi 403 (2017/(4+1))
kiime sayis1 4

renk aralig 4096

Tablo 2.2. Diizgiin dagilim ve 6rnekleme yontemlerinin karsilastiriimasi

Ik kiime merkezleri Son kiime merkezleri
Diizgiin dagihm | Ornekleme ile | Diizgiin dagilim | Ornekleme ile
8194 203 69.3 69,3
1638.8 606 422,7 4227
2458.2 1009 1025,4 1025,4
3277.6 1412 1297,4 1297,4

Iterasyon sayilari 47 13
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Her iki yontem ile son kiime merkezleri ayn1 degerlerle elde edilmistir. Bu da iki
yonteminde verimli oldugu sonucunu vermektedir. Diizgiin dagilim ydnteminde
islem 47 iterasyon siirerken, 6rnekleme yonteminde iterayon sayisi 13’e inmistir.
Tablodaki son kiime merkezleri amag¢ fonksiyonu kullanilmadan, sadece son
iterasyonun kiime merkezleri alinarak hazirlanmstir.

Garintdndn histogrami ve ilk kime merkezleri
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Sekil 2.3. Diizgiin dagilim ile ilk kiime merkezleri

Garintdnin histogrami ve son kime merkezleri
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Sekil 2.4. Diizgiin dagilim ile son kiime merkezleri
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Histogram egrisi lizerinde diizgiin dagilim ve Ornekleme ile aliman sonuglar
asagidadir. Diizglin dagilim ile olusan ilk kiime merkezleri Sekil 2.3’de, son kime
merkezleri Sekil 2.4’de yer almaktadir.

Garantanin histogrami ve dmekleme
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Sekil 2.5. Histogram egrisi tizerinde 6rnekleme araligi

Histogram grafigi, negatif ve/veya sifir degerler igeren goriintliniin pozitif degerlere

Otelenmis renk araligin1 gostermektedir.

Arka zemin piksel sayisi digerlerine oranla c¢ok yiliksek oldugundan, histogram

grafiginin ayrintili goriilebilmesi i¢in grafige dahil edilmemistir.

Histogram egrisi lizerinde 6rnekleme ile alinan sonuglar asagidaki sekillerde yer
almaktadir. Ornekleme araligi Sekil 2.5°deki grafik iizerinde gosterilmistir.
Ornekleme ile olusan ilk kiime merkezleri Sekil 2.6°da, son kiime merkezleri Sekil

2.7°de yer almaktadir.

Ornekleme yontemi gortntilerin 6zelliklerinin farkliligi nedeniyle akciger ve lob
bolgelerine farkli sekilde uygulanmistir. Akciger goriintiisiinde yiiksek sayida olan
arka zemin pikselleri hesaplamaya dahil edilmemis ve Ornekleme araliginin orta
degeri alinmistir. Lob goriintiisiinde ise Ornekleme aralifinin en yiiksek degeri

alimmustr.
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Gardntindn histogrami ve ilk kime merkezlen
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Sekil 2.6. Ornekleme ile ilk kiime merkezleri

Garintindn histogrami ve son kime merkezleri
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Sekil 2.7. Ornekleme ile son kiime merkezleri
2.1.2. Kiime merkezlerine olan uzaklarin hesaplanmasi

Calismada yogunluk degerinin en yakin kiime merkeziyle iliskilendirilmesi ig¢in

Oklid uzaklik 6l¢iisii kullanilmustir.

Matematikte Oklid uzaklig1 iki nokta arasindaki mesafedir. Oklid uzaklik 6lgiisii
goriintii matrisine koordinat sistemi uygulanabilecegi gibi ¢esitli piksel 6zellikleri
uzerinden de uygulanabilmektedir. Her bir piksel icin birden ¢ok piksel 6zelligi bir

ozellik vektoriinde toplanarak uzaklik olgiimii yapilabilir. Bunlar yogunluk degeri,
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cevre piksellerin ortalamasi gibi Ozellikler olabilir. Ayrica iki goriintii arasindaki

Oklid uzaklig1, goriintiilerin histogram degerleri iizerinden hesaplanabilmektedir.

Iki boyutlu Oklid diizleminde, koordinat sistemi {izerindeki X=(X,,%2) ve y=(y,,y,)

noktalar1 arasindaki d(X,y) uzaklig1 sdyle hesaplanir;

0= ) +(y5,) 4

Oklid diizleminde gercek sayilardan olusan tek boyutlu sayr kiimesinde iki say:
arasindaki uzaklik, sayilarin farkinin mutlak degerine esittir. X ve y gercek sayi

dizisindeki iki nokta ve bunlarin arasindaki d(X,y) uzaklig1 sdyle hesaplanir [70];

d(xy)=] (xy)” = [x - y| (2.5)

Bu calismada tek boyutlu yogunluk dizisi ile islem yapildigindan, yogunluk
degerinin kiime merkezlerine olan uzakliklar1 i¢in aralarindaki sayisal farklar
alinmistir. Noktalar sayisal farkin en kiiclik oldugu merkezin kiimesine dahil

edilmistir.
2.1.3. Yeni kiime merkezlerinin hesaplanmasi

Bir kiime merkezinin en sik ve en etkili sayisal 6l¢iimlemesi aritmetik ortalama
(Denklem (2.6)) ile yapilir. Ancak ortalama merkezin 6lglimlenmesinde her zaman
en iyi yol degildir. Ortalama isleminin zayif tarafi uzak u¢ degerlere (gurultd)

hassasiyetidir. Az sayida u¢ degerler bile ortalamayi etkileyebilir [27].
%= 2L (2.6)

Kiimeleme algoritmalarinda, yeni kiime merkezlerinin hesaplanmasi sirasinda sikca
kullanilan aritmetik ortalama yontemi ile bu ¢alismada verimli sonu¢ alinamamastir.
Bazi 6rneklerde hatali boliitleme, uzun iterasyon adimlart ve istemeyen kiimelere

neden olmustur.
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Yeni kiime merkezleri aritmetik ortalama ile hesaplandiginda son kiime
merkezlerinin  Sekil 2.8’deki grafikte goriildigi gibi verimli dagilmadig
g0zlenmistir. Rakamlar Tablo 2.1°de bilgileri verilen kesite aittir.

Agirliklt aritmetik ortalamada, sayr kiimesindeki her deger bir agirlikli degerle
iliskilendirilir. Boylece hesaplanan sonu¢ ortalamaya, kiime icindeki degerlerin
katilmi farkli oranlarda gergeklesir [71]. Agirlik degeri, ilgili noktanin dizide

bulunma sikligini veya digerlerine gore dnemini ifade eder.

Gérintdndn histogrami ve son kilme merkezleri
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Sekil 2.8. Aritmetik ortalama ile son kiime
merkezlerinin dagilimi

Eger biitiin agirliklar esitse agirlikli aritmetik ortalama ile aritmetik ortalama ayni
sonucu verir. X kiimedeki elemanlari, w elemanlarin agirlik degerlerini temsil edecek
sekilde, n adet elemanin agirlikli aritmetik ortalamasi denklemi;

n
—_ D=1 WiX
==
Yiz1 Wi

(2.7)

Kiime igindeki degerlerin katilimi vermesi nedeniyle yeni kiime merkezlerinin
hesaplanmasinda agirlikli aritmetik ortalama yontemi kullanilmistir. Calismada
kullanilan agirlikli aritmetik ortalama denkleminde, kiime elemanlar1 yogunluk
degeri ile agirlik degerleri her bir renk kodunun matriste bulunma siklig: ile temsil
edilmistir. Eleman sayis1 olarak toplam renk sayisi kullanilmistir. Bu sekilde yeni

kiime merkezleri (c;, i=1..K) soyle hesaplanmistir;
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i— 5t .
2j=1Nj

(2.8)

| yogunluk degerini, n her bir yogunluk degerinin matriste bulunma sayisini, t her bir

kiimedeki toplam renk sayis1 temsil etmektedir.

Agirlikli aritmetik ortalama ile hesaplanan son kiime merkezleri ve grafiksel dagilimi
ornekleme ile baslangi¢ kiime merkezlerinin se¢imi kisminda yer alan Sekil 2.6’ daki

sonuglarla aynidir.

Aritmetik ortalama ve agirlikli aritmetik ortalamanin karsilastirma Sonuglar1 Tablo
2.3’de yer almaktadir. Ayni ilk degerlere karsilik farkli son kiime merkezleri elde
edilmistir. Sekil 2.6’da izlendigi gibi dagilim daha homojendir.

Tablo 2.3. Aritmetik ve agirlikli aritmetik ortalamanin karsilastiriimasi

Ik kiime merkezleri Son kiime merkezleri
Aritmetik Agirliklh Aritmetik Agirlikl
ortalama aritmetik ortalama aritmetik

203 203 29,3 69,3

1009 1009 40,6 422,7
1412 1412 1444 1025,4
606 606 628,1 1297,4

2.1.4. Amag fonksiyonu ile kime merkezlerini dogrulama

Amag fonksiyonu, problemin i¢indeki her bir degiskenin, en iyi duruma getirilmek
(optimizasyon) istenen degere ne kadar katkida bulundugunu ifade eder. Buna gore
fonksiyon aracilig1 ile bir sayisalin en yiiksek degeri veya en diisiik degeri elde

edilmeye c¢alisilir. Genel anlamda amag fonksiyonu asagidaki denklemle ifade edilir.
Z= 3L G X (2.9)

Burada ¢;, i degiskenine karsilik gelen amag fonksiyonunun katsayisidir, X; ise i.
karar degiskenidir. Katsay1 ilgili degiskenin bir birimi i¢in amag¢ fonksiyonunun
degerinin katkisini ifade eder. Amag fonksiyonu i¢inde her degiskenin bir katsayisi

olmayabilir. Fonksiyona katkis1 olmayan degiskenlerin katsayisi sifir olur. Ornegin
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amac¢ fonksiyonu ile bir projenin mevcut degerinin en yiiksek derecesi elde
edilecekse, X; proje icindeki i aktivitesi ise ¢; katsayisi i aktivitesinin bir birimi ile
ortaya c¢ikan net mevcut degeri verir. Eger problem belirli bir amag i¢in maliyetin en
aza indirilmesi ise X;, i’nin kullandigi kaynak miktar1 ve ¢; ise i degiskeninin

kaynaklariin bir birim kullanilmasiyla ortaya ¢ikan maliyet olabilir [72].

K-means kiimeleme algoritmasina ¢esitli amag fonksiyonlar1 uygulanabilir. Amag
fonksiyonunun benzerlik ve uzaklik Ol¢iimii olarak kiime oOzellik vektorlerinin
istenen Ozellik dagilimini saglamasi hedeflenir. Calismada elde edilen kime
merkezlerinin kiimeleri uygun sekilde temsil ettigini dogrulamak igin toplam kare
hatas1 [54], toplam Manhattan uzakligi [71], ortalama uzaklig1 kareler toplami [10]
ve kok-ortalama-kare uzakligi (root-means-square-error) [73] ama¢ fonksiyonu
olarak ele alinip hesaplamistir. Amag fonksiyonunun en kiiclik degerinde olan kiime

merkezleri son merkezler olarak secilmistir.

Kareler toplamina (sum of squared error) dayanan amag¢ fonksiyonu siklikla
kullanilmaktadir ve asagidaki denklemle ifade edilir. Kime merkezi c¢; ve bu

kiimenin bir eleman1 X, kiime sayis1 K ile temsil edilmektedir.

2
sse= 2151 Yxeci|CiX| (2.10)

Kime merkezlerinin noktalara uzakliginin mutlak degeri (sum of absolute error)
Manhattan uzakligi olarak Denklem (2.11) ile ifade edilir.

sae= X1 Yec,|CiX] (2.11)

Kiime ortalamalarmin kiime elemanlarindan farkinin mutlak degeri (sum of mean

error), ortalamadan uzakligin fark toplami olarak Denklem (2.12) ile ifade edilir.

2
sme= %1% ZXjECi|XJ"“i| (2.12)

Denklemde p;, cijmerkezli kiime elemanlarinin aritmetik ortalamasidir. Aritmetik
ortalama yerine agirlikli ortalama kullanildiginda sonuglar daha verimli olustur. Bu
denklem SMEA kisaltmasiyla kullanilmistir.
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Degerler arasindaki farklar1 6lgmede kullanilan diger bir dlgek kok-ortalama-kare

uzakligidir. Denklemde n kiimenin eleman sayisini temsil etmektedir.

rmse=, /—Zli(zl ()
n

Kareler toplam1 denklemi ile Manhattan uzakligi denklemi ¢ogu kez ayni iterasyon

(2.13)

sayisinda en diisiik degere ulasmistir. Sme’de aritmetik yerine agirlikli ortalama

kullanildiginda sonuglar daha verimli olustur.

Amag fonksiyonlarin segilen kesitler i¢in aldig1 en diisiik iterasyon sayilari Tablo
2.4°de yer almaktadir. Caligmada incelenen kesitlerden birinin amag fonksiyonlarinin
grafiksel gosterimine ornek olarak Sekil 2.9°da yer verilmistir. Ayn1 kesit kiimesi

icinde bir uyumluluk goriilebilir ancak uyumu bozan kesitler de bulunmaktadir.
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Sekil 2.9. CT000050 kesitine uygulanan amag fonksiyonlarinin grafikleri
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Tablo 2.4. Amag fonksiyonlarinin min iterasyon sayilari

Kesitler SSE | SAE | RMSE | SME | SMEA
CT000050 1 13 1 20 1
CT000100 3 3 1 7 3
CT000200 1 1 2 1 1
CT000250 2 2 1 2 2
IMGO00060 4 4 1 9 4
EEQ004437 13 13 13 13 13

2.1.5. Kiimeleme dogrulugunun degerlendirilmesi

Kiimeleme isleminde Onceden tanimli ve sonuglarin karsilastirilabilecegi siniflar
olmadigindan ve dnceden kag sinif oldugu bazen tahmin edilemediginden sonuglarin
dogrulanmasi gerekir. Dogrulama goézle yapilabildigi gibi program aracilig: ile de
yapilabilmektedir. Kiimeleme sonuglarinin dogrulanmasinda gézle kontrol temel bir
asamadir. Burada iki uzmanin goriintii smirlarini elle belirlemesi ile elde edilen
isaretli gorilintiiler otomatik boliitleme sonuclariyla karsilastirilmaktadir [10][67].
Karsilastirma ydntemlerinden birinde, sinir pikselleri arasindaki en kigik Oklid
uzakliginin ortalamasi ile fark rakamsal olarak ortaya ¢ikmaktadir [67]. Uzmanlarin

cizimlerinin birbiriyle ayn1 olmadig1 makalelerde vurgulanmaktadir.

Ancak kiimelerin karmagik ve gozle ayirt edilememesi durumunda kiimelemenin
dogrulugunu degerlendirmek zorlagir. Gorsel yardim olmaksizin degerlendirme
yapabilme ihtiyaci ortaya ¢ikar. Bu durumda matematiksel islemlere bagvurulabilir.
Rakamsal kiime dogrulama uygulamalarinda ii¢ yaklasim kullanilmaktadir [74].
Birincisi veri setinin kiime yapisiyla ilgili sezgisel bilgilere dayanarak onceden
tanimlanan bir yapiya gore kiimeleme algoritmasinin sonuglarini inceleyen dis
kriterdir. Ikincisi yakmlik (proximate) matrisi gibi veri setinin kendi vektorlerini
iceren degerle kiimeleme algoritmasinin sonuglarini inceleyen ig kriterdir. Ugiinciisii
ayni algoritma ve farkli parametre degerleri kullanarak kiimeleme yapisini baska

kiimeleme semalar1 kullanan goreceli kriterdir.

Rakamsal dogrulama i¢in ¢esitli algoritmalar kullanilmaktadir. Bu algoritmalardan
birisi [73] bagimsiz kiime dogrulama indisi tanimlayarak kiimeleme Kkalitesini
Ol¢mektedir. Burada goreceli kriter yaklagimi kullanilmaktadir. Algoritma farkli giris

parametre degerleri icin ayr1 ayr1t ¢alistirilarak sonu¢ kiimeler birbiriyle
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karsilastirilmaktadir. Dogrulama indisi kiimeleme algoritmasinin belirli bir giris
degeri icin veri setini en uygun kiimelere ayirma Olgiisii olarak kullanilmaktadir.
Kiimeler arasi yogunluk degisimi dikkate almmustir. Onerilen yontemin k-means
algoritmasina uygulanmis sonuglarmma makalede yer verilmistir. Uygulanan

goriintiiler farkli olmasina ragmen Tablo 2.5’deki sonuglara yakin degerler alinmustir.

Makalede Onerilen yonteme gore, kiime i¢i yogunlugun diisiik olmast iyi dagilmis
kiimeler oldugunu, kiimeler arasi varyansin diisiik olmasit kiimelerin kompakt
oldugunu gosterir. Her ikisinin toplami ise 1yl kiimeleme kriteri olarak

degerlendirilebilir. Uygulanan makalede kullanilan denklemler asagida agiklanmustir.

Sonucun kiiglik deger almasi kompakt kiimelerin isaretidir. Kime igindeki

ortalamanin dagilimi asagidaki denklem ile belirlenmistir;

%Zrzl o(Ci)

scat(k)= 5

(2.14)

Denklemde scat(k) kiime i¢indeki ortalamanin dagilimi, S veri kiimesini, o(S) tim

veri kiimesinin varyansini, o(C;) her bir kiimenin varyansini temsil etmektedir.

Kiime i¢i yogunlugu kullanarak kiimeler arasindaki ortalama nokta sayis1 asagidaki

denklem ile bulunmaktadir. Kiigiik deger almasi kiimelerin iyi ayrildigini gosterir.

_ 1 k K density(uj)
dens(k)= k(k-1) izt | -1 max{density(v;),density(vj)}

(2.15)

dens(k) kiimeler arasindaki ortalama nokta sayisini, V; ve V;, k; ve k; kimelerinin
merkezlerini ifade eder. Kiime merkezlerinin orta noktasi u;; degiskenidir. Yogunluk

degerinin hesaplanmasi sdyledir;
density(u)= X", f(x,u) (2.16)

Denklemde nj;, k; ve k; kiimelerinin eleman sayilarini, x; ise bu kiimelerin elemanini
temsil etmektedir. Kiimeler u noktasinin komsulugu i¢indedir. Burada u noktasinin
komsulugunun, merkezi U olan ve kiimenin standart sapmasi yarigapinda bir
cemberin i¢inde kabul edilmektedir. Buna gore fonksiyonun hesaplanmasi agagidaki

kosullarla yapilmaktadir;
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_ (0, d(x,u)>std
fOu={ e (2.17)
Buna gore u degerinin komsulugunda olan bir noktanin uzakligi, kiimelerin ortalama
standart sapmasindan kiigiik olmalidir. dens(k) denklemindeki kiime merkezlerinin

yogunlugu da ayn1 denklem ile hesaplamaktadir.

Kiime dogrulama indisi SD, iyi kiimeleme kriterleri olarak gortilen kompakt olma ve

iyi dagilim agisindan kiimelemenin degerlendirme sonucunu verir.

SD=scat(k)+dens(k) (2.18)

Bu degerin en kiiciik sonug aldig1 kiime sayisi, veri setinin optimal kiime sayisi

olarak degerlendirilebilir.

Calismada  kiime  sayisinin  ve ama¢  fonksiyonunun  uygunlugunun
degerlendirilmesinde makaledeki kiime dogrulama indisi kullanilmistir. Tablo 2.5’de
ornek bir kesitin 3, 4 ve 5 kiime sayis1 i¢in kiime dogrulama indisi degerleri yer
almaktadir. En optimal kiime sayisinin 4 oldugu goriilmektedir. Bu inceleme diger
kesitlerde de yapilmig ve calisilan goriintiiler ideal kiime sayisinin 4 oldugu

anlagilmistir.

Tablo 2.5. Kiime sayis1 dogrulama (kesit no : EE004437)

Kiime sayis1 3 4 5

Kiime i¢i yogunluk (dens) 0,417683 | 0,208333 | 0,216071
Kiimeler arasi1 varyans (scat) | 0,000370 | 0,000258 | 0,000188
Dogrulama indisi (SD) 0,418053 | 0,208591 | 0,0216260

Kiime dogrulama indisi uygun ama¢ fonksiyonunun secilmesi i¢in her bir
fonksiyonun gosterdigi kiime merkezlerine uygulanmistir. Tablo 2.6’de uygulanan
kesitlerden bazilar1 6rnek olarak verilmistir. Diger kesitlere de uyguladiginda kesitin
icerigi dikkate alinarak Onceden amag¢ fonksiyonunun belirlenebilir. Boylece
belirlenen fonksiyon benzer icerikli Kkesitlere otomatik uygulanabilecektir. Sekil

2.10°da amag fonksiyonlarinin kesitlere gore grafiksel gdsterimi yer almaktadir.
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Tablo 2.6. Amag fonksiyonlarina dogrulama indisinin uygulanmasi

Kesitler SSE | SAE | RMSE | SME | SMEA | SDmin
CT000050 1 13 1 20 1 1
CT000100 3 3 1 7 3 1
CT000150 1 1 3 1 1 3
CT000200 1 1 2 1 1 1
CT000250 2 2 1 2 2 2
IMGO00060 4 4 1 9 4 4
EE004437 13 13 13 13 13 13

25
20
O SSE
15 B SAE
ORMSE
10 - O SME
B SMEA
5 | |_|
0 |
Q Q Q Q Q 9 A
& & ©© @ g

Sekil 2.10. Amag fonksiyonlariin kesitlere gore grafiksel gosterimi

2.2. FCM Algoritmasimin Uygulanmasi

Calismada karsilagtirma amaciyla Fuzzy C-means (FCM) algoritmas1 gelistirilmistir.

K-means ve FCM algoritmalar1 6nce dogruluklarin1 kontrol amaciyla sentetik basit

bir goriintliiye uygulanmistir. Ayn1 sonuglarin alinmasi {izerine kesitlere uygulanarak

sonuglar karsilastirilmigtir. Gelistirilen FCM algoritmasindaki adimlar soyledir;

1.
2.
3.

Ik merkezlerin k-means algoritmasindaki yontem ile bulunmasi

Her bir yogunluk degeri i¢cin merkezlere iiyelik derecesinin belirlenmesi,

Bulanik kiime elemanlarmin iiyelik derecelerine gore kiime merkezlerine
atanmasi,

Yeni bulanik kiime merkezlerinin hesaplanmasi,

Amag fonksiyonunun hesaplanmasi,
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6. Yeni kiime merkezleri 6nceki merkezlerden farkli ise 2. adimdan devam edilir,

ayn1 ise iglem sona erer.

FCM algoritmasinda asagidaki denklemler kullanilmistir. Her bir yogunluk degerinin

merkezlere Uyelik derecesi M}F)(Ky) sOyle belirlenmistir;

1

m —_
S e — v (2.19)
k p(y)
=1 Ydip(xy)

Burada dipy), J. kime merkezinin p(x,y) noktasina olan uzaklhigidir, Oy ) i€

p(x,y) noktasinin diger kiime merkezlerine olan uzakligidir. m bulaniklik indisidir ve

calismada m i¢in 2 degeri kullanilmistir [68].

Yeni bulanik kiime merkezleri ¢; sdyle hesaplanmugtir;

o2 e Zyee;(MMip (X)) PXY)

] . ' (2.20)
ercj Zyecj(Mme(ny))
Denklem (2.20)’de p(x,y) kiimenin elemanidir.
Bulanik kiimelemede standart FCM amag fonksiyonu kullanilmistir [54].
. 2
=X Ul [Ix-cill (2.21)

Denklemde j FCM amag fonksiyonu, k kiime sayis1, n toplam eleman sayisi, ¢; kiime

merkezi, X bu kiimenin bir elemani, u bulanik tiyelik ve m bulaniklik indisidir.

x 10"
10

=

a 1b Qb Sb db a0
Sekil 2.11. CTO000200 kesitinin

amag fonksiyonun iterasyona gore
degisimi
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Sekil 2.11°de CT000200 kesitinin amag fonksiyonunun grafigi yer almaktadir. Diger

kesitlerde de benzer ¢iktilar alinmstir.
FCM algoritmasinda bulanik tiyelik kosulu soyledir;

Y U=V, 0< T, uy<n, Vi ve 0 <u<l,Vij (2.22)

(a)

(b)

© @

Sekil 2.12. Goruntuniun doért kimeye
ayrilmas1 (a) Orijinal goruntd (b) K-
means ile kiimelenmis goriintii (c) FCM
ile kiimelenmis goriintii (d) Kiimeler

2.2.1. Sentetik gorintindn karsilastirilmasi

K-means ve fuzzy c-means algoritmalari1 6ncelikle basit sentetik bir goriintii {izerine
uygulanarak dogruluklari izlenmistir. Hazirlanan sentetik gortintii, Sekil 2.12 (a)’de
goriildiigii gibi [500,500] boyutlarinda ve 5 kiimeden olusmaktadir. Her biri 50 piksel
olan sirastyla 10, 110, 210, 310 ve 410 degerlerini icermektedir.

Sentetik goriintli dort kiimeye ayrildiginda sekil 2.12°deki goriintiiler elde edilmistir.

Baslangig kiime merkezleri ve son kiime merkezleri Tablo 2.7°de listelenmistir. K-
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means sonucu (b), FCM sonucu (c) ve olusan kiimeler (d) segenekli sekillerdir.

Sonug goriintiiler kiimelerin birlestirilmis halidir.

Tablo 2.7. Dort kiimenin ilk ve son merkezleri

ilk merkezler 1 | 150 | 250 | 400
Son merkezler

K-means 10 110 260 410
FCM 10 110 260 410

Sentetik gorinti bes kiimeye ayrildiginda Sekil 2.13’deki sonug alinmistir. Baslangig
kiime merkezleri ve son kiime merkezleri Tablo 2.8’de yer almaktadir. K-means

sonucu (b), FCM sonucu (c) ve olusan kiimeler (d) segenekli sekillerdir.

Her iki uygulamada sonu¢ goriintiilerin kiime sayilar1 birbirine esittir ve sonug
goriintiilerin birbirinden fark: sifirdir. Iki algoritma da sadece 1 iterasyonla kiime

merkezlerini bulmustur ve tamamen ayni sonuglar alinmistir.

1
|

(d)

Sekil 2.13. Goriintiiniin - bes  kiimeye
ayrilmasi (a) Orijinal goriint, (b) K-means
ile kiimelenmis goriintii, (c) FCM ile
kiimelenmig goriintii, (d) Kiimeler

(©)
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Tablo 2.8. Bes kiimenin merkezleri

[k merkezler 68,5 137 205 274 400
Son merkezler

K-means 10 110 210 310 410
FCM 10 110 210 310 410

2.2.2. Kesitlerin karsilastirilmasi

K-means ve FCM algoritmalar1 kesitler iizerinde uygulanip karsilastirilmistir.
Bolltleme basarisini degerlendirmede kullanilan fonksiyonlardan [75] [68] bir tanesi

asagidaki denklemde verilmistir;

2

&
F(I)=\/ﬁzfilJ—A—i (2.23)
Denklemde I goriintiiyii, R kiime sayisini, A; i. bolgenin boyutunu, e; (Denklem
(2.25)) bolitlenmis goriintiideki bolge ile I gorintusindeki bdlgenin  piksel
ozelliklerinin Oklid uzaklignin toplamini ifade etmektedir. F(I) degerinin kiiciik

olmasi daha iyi bir boliitleme oldugunu gosterir.

&= Yt (xi-tt)” (2.24)

Boliitlenmis iki goriintii arasindaki Oklid uzakhg, goriintiilerin histogramlar
arasindaki fark alinarak veya kiime sayilar1 arasindaki farkla hesaplanabilir. Bu
kisimda goriintiiler arasindaki farklar i¢in asagidaki denklemle hesaplanan kiime
sayis1 dikkate almmustir. Oklid uzakliginm kiigiik olmas1 goriintiilerin benzerligi

seklinde yorumlanabilir.

Ed= /zikzl (9k;-gf) (2.25)

Burada Ed Oklid uzakhigmi, gk k-means ile, gf FCM ile elde edilen gorintinin

kiime sayilarini temsil etmektedir.

Ornek Kesitlerin karsilastirilma sonuglar1 Tablo 2.9’dadir. Kiimeleme dogrulugunun
degerlendirilmesi i¢in 2.1.5. kisimda anlatilan dogrulama indisinin (Denklem (2.18))

aldig1 degerlere de tabloda yer verilmistir. Biitiin kesitlerde baslangic kiime
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merkezleri her iki yontem i¢in ayni degerler se¢ilmistir. FCM algoritmas: CT000100

kesitinde 100 olan iterasyon sinirint agmustir.

Tablo 2.9. Ornek kesitlerin karsilastirma sonuglar

Kesit Iterasyon | F(I) Ed SD
EE004437 | k-means 13 1,87 | 170541 | 0,208591
FCM 35 2,54 0,359796
CT000050 | k-means 27 4,38 | 14036 | 0,361375
FCM 32 3,37 0,299141
CT000100 | k-means 20 2,90 | 20222 | 0,361417
FCM 100* 3,22 0,350172
CT000150 | k-means 20 1,94 | 18068 | 0,361012
FCM 57 2,57 0,344468
CT000200 | k-means 13 1,87 | 17642 | 0,360348
FCM 46 2,6 0,355798
IMGO00060 | k-means 9 2,43 | 119147 | 0,208107
FCM 36 9,55 0,360775

Sonuglar incelendiginde iterasyon agisindan k-means algoritmasinin daha verimli
oldugu anlagilmaktadir. Gorsel karsilagtirmalarda k-means algoritmasinin lob igi
bolgelerde daha ayrintili bir kiimeleme gerceklestigi izlenmistir. Bundan dolay1 daha
daginik bir kiimeleme goriintiisii olugsmakta ve SD indisi FCM’ye oranla daha yiiksek

deger almaktadir. F(I) fonksiyonu ¢ogunlukla k-means algoritmasinda daha kuglk

deger almigtir. Bu fonksiyona gore k-means algoritmasinin kiimeleme basarisi

FCM’den daha ytiksek ¢ikmaktadir.

(b)
Sekil 2.14. CT000150 kesitinin karsilagtirmasi (a) FCM, (b) K-means

107



Ormek olarak CT000150 kesitinin béliitleme sonrasi birlestirilmis goriintiisii Sekil
2.14°de yer almaktadir. FCM algoritmasi sonucunda lob i¢i bolgelerde daha az kiigiik

bolge bulunmaktadir.

Sekil 2.15. Kiimelenen loblar

Gardntandn histogrami ve ilk kime merkezlen
200 ! ! ! ! : : I

180
160
140
120
100

renk adetleri

a0
B0
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20

a 200 400 GO0 a00 1000 1200 1400
renk kodlari

(@)
Gardntandn histograrmi ve son kime merkezler
200 - . . ] g . . -

180
160
140
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100

a0

renk adetleri

B0
40

20

i} 200 400 GO0 a00 1000 1200 1400
renk kodlari

(b)
Sekil 2.16. (a) 11k kiime merkezleri, (b) Son
kiime merkezleri
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2.3. Lob Bdéliitleme Uygulamasi

Akciger bolgesinin boliitlenmesinde kullanilan k-means yontemi loblar1 boliitlemek
i¢in uygulanmustir. Ornek olarak segilen CT000200 kesitinin lob goruntiisii Sekil
2.15°de yer almaktadir. Gereksiz arka zemin pikselleri c¢ikartilarak matris

kiigiiltiilmiistiir.

Loblar 5 kiimeye ayrilmistir. Loblarda kiime sayisi rastgele secilmistir ve
gelistirilmesi gereken bir konudur. Sekil 2.16°da baslangig ve son kilme merkezleri

histogram tzerinde gorilmektedir.

Lob i¢indeki belirli yogunluklarin verilen kiime sayisina bagl olarak ana goriintiiden
cikartilabildigi Sekil 2.17°deki gibi gézlenmistir. Ancak bu bolgelerin istenen emboli

bolgeleri olup olmadigi belirlenememistir.

(b)

Sekil 2.17. Lob boliitleme sonuglart (a) Yogun bolgelerin
yerleri, (b) Yogun bolgeler

2.4. Makale Karsilastirma ve Uygulama

Bu boliimde yontemleri uygulanarak kullanilan ve uygulanarak mevcut yontem ile

karsilastirilan makaleler ve ¢aligmanin ayrintilar1 yer almaktadir.
2.4.1. Uygulanan makaleler
a) Clustering validity assessment: finding the optimal partitioning of a data set

Makalede ¢ok boyutlu verilerin kiimelenmesi sonrasinda ortaya ¢ikan kiimelerin
dogrulanmasi amaglanmig ve bunun i¢in denklemler gelistirilmistir. Doktora

calismasinda bu denklemler tek boyuta indirgenerek goriintii verisine uygulanmistir.
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Calisilan biitiin algoritmalarda kullanilmistir. Makalenin 6zeti ve uygulama bilgileri

Kiimeleme Dogrulugunun Degerlendirilmesi (2.1.5) kisminda yer almaktadir [73].
b) Multiresolution color image segmentation

Renkli goriintli boliitlemesi yapilan makalede, boliitleme basarisin1 degerlendirmek
icin bir degerlendirme fonksiyonu gelistirilmistir. Denklem, [68] makalesinde
degerlendirme amaclh kullanildigi i¢in, bu makalenin sonucglariyla karsilagtirmak
i¢in kullanilmistir. Sonuglar ve denklem Kesitlerin Karsilastirilmasi (2.2.2) kisminda

yer almaktadir [75].
2.4.2. Karsilastirnlan makaleler

a) A fast and accurate automatic lung segmentation and volumetry method for mr

data used 1n epidemiological studies

Uc boyutlu otomatik akciger béliitlemesinin yapildigi makalede temel bélutleme
isleminde k-means algoritmast kullanilmistir. Uygulama 10 tane MR kesit seti
tizerinde denenmistir. Sonuglar iki radyologun elle ¢izdigi boliitlenmis goriintiilerle
karsilastirilmistir. Radyologlarin ¢izimlerinin birbiriyle ayni olmadigi makalede

vurgulanmustir.

Makalede kullanilan amac¢ fonksiyonu (Denklem (2.12)) calismada uygulanmistir.
Denklemde aritmetik ortalama yerine agirlikli ortalama kullanildiginda iterasyon

sayisinin azaldigi ve kiimelemenin daha etkili oldugu goriilmustiir.

Makalede uygun kiime sayist deneysel yollarla belirlenerek 4 veya 5 olarak
belirlenmistir ve biitiin kesitlere uygulanmistir. Doktora ¢alismasinda ise deneysel

olarak uygun kiime sayis1 4 se¢ilmistir.

Baslangic merkezlerinin se¢imi kiimeleme sonuglarini etkilemektedir. Merkezlerin
birbirine yakin olmamasi i¢in makalede kiime merkezleri birbirinden olabildigi kadar
uzak noktalarda secilmistir. Benzer bir se¢im sekli olan diizgiin dagilim ydntemi
(kistm 2.1.1.1) doktora ¢alismasinda uygulanmistir. Diger taraftan calismada

gelistirilen ~ Ornekleme  yontemiyle karsilastirildiginda  iterasyon  sayisinin
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orneklemeye oranla fazla oldugu gozlenmistir. Bu nedenle ¢alismada kime

merkezlerinin belirlenmesinde 6rnekleme daha basarili bulunmustur.

Makalede, iterasyonun her bir adiminda, tim goriintii piksel sayisinin %2’sinden
daha az piksel igeren kiimelerin merkezleri, en ¢ok elemani olan baska bir kiimelere
dahil edilmistir. Doktora c¢alismasinda gelistirilen k-means algoritmasinda, tiim
goriintli piksel sayisinin %?2’sinden daha az piksel iceren kiime olusumuna
rastlanmamustir. Sadece bagl bilesen asamasinda goérintinin %21’inden daha kiglk

kiimeler ayr1 bir kiimeye dahil edilmislerdir.

Makalenin sonuglar1 {i¢ boyutlu olarak verildigi i¢in doktora ¢aligmasinda elde edilen

sonuglarla gorsel karsilastirilma yapilamamistir [10].
b) Adaptive fuzzy-k-means clustering algorithm for image segmentation

Makalede gorintileri boélitlemek icin AFKM (Adaptive Fuzzy-K-means Clustering)
algoritmasi gelistirilmistir. Yazarin diger makalesinden de [2] yararlanilmistir. Bu
algoritma ve baslangi¢ kiime belirleme yontemlerinin kodu yazilmis, uygulanmis ve

sonuglar karsilagtirilmistir [68].

Makalede baslangi¢ kiimelerin belirlenmesinde Denklem (2.26) kullanilmistir;

. . maXp(x,y)-MiNp(x,
c,-:mmp(xly)+(2j+1)w (2.26)

Denklemdeki mingy,y Ve mMaxp,) goruntinin en kiglk ve en yiksek gri seviye

degerleri, j kime merkezinin indisini temsil etmektedir.

Denklem cesitli kiime sayilar1 i¢in farkli goriintiilere uygulandiginda, baz1 sonuncu
kiime merkezlerinin goriintliniin en yiiksek renk sayisini astigi goriilmiistiir. Bu
durum bos kiimelerin olusumuna neden olmaktadir ve iterasyon sayisini
yiikseltmektedir. Buradan denklemin baslangi¢ kiime se¢imi i¢in verimsiz oldugu
seklinde bir degerlendirmeye varilabilir. Denklem agagidaki sekilde degistirildiginde

en yiksek renk sayisinin asilmadigi goriilmiistiir;

C=MiNy(xy)+2J —maxp(x,y;mmp(x,y) (2.27)
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Denklemin uygulanma sonuglarindan birine asagida yer verilmistir. Makalede
kullanilan Elaine (Sekil 2.18) goriintiisli iizerinde her iki denklemin uygulanmasi
sonucu Tablo 2.10°de yer almaktadir. Goriintiiniin en yiiksek yogunluk degeri
244°dir. Tabloda goriildiigii gibi Denklem (2.27) ile hesaplanan baslangi¢ kiime

merkezlerinin sonuncu degerleri en yiiksek renk sayisini agmigtir.

Sekil 2.18. Elaine.tiff goruntisi

Tablo 2.10. Elaine gorintusu igin ilk kime merkezleri

Kiime Sayis1 1 2 3 4 5
Denklem 2.27 | 122,5 | 203,5 | 284,5 - -
Denklem 2.28 82 163 244 - -
Denklem 2.27 | 92,1 | 152,8 | 213,6 | 274,3 -
Denklem 2.28 | 61,7 | 122,5 | 183,2 | 244 -
Denklem 2.27 | 73,9 | 1225 | 171,1 | 219,7 | 268,3
Denklem 2.28 | 49,6 98,2 | 146,8 | 1954 | 244

Doktora c¢aligmasinda gelistirilen Ornekleme yonteminin Elaine goriintiisiine

uygulandiginda alinan sonuglar karsilagtirma igin Tablo 2.11°de verilmistir. Kiime

degerleri en yiiksek renk sayisini agsmamistir ve homojen dagilmistir.

Tablo 2.11. Ornekleme ile elde edilen kiime merkezleri

1 2 3 4 5
113 128 177 - -
89 128 136 186 -
64 113 128 153 193

Goriintliniin dort kiime i¢in 6rnekleme ile elde edilen baslangi¢ kiime merkezlerinin

histogram {izerindeki grafigi Sekil 2.19°dedir. Baslangi¢c kiime merkezlerinin
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belirlenmesi kisim 2.1.1°de aciklanmistir. Belirlenen araliklardaki en yiiksek degerler
merkez olarak secilmigtir. Son kiime merkezleri ve kiime sinirlar1 Sekil 2.20°de yer

almaktadir.

Garantdnidn histogrami ve ilk kime merkezleri
2500 T T T T

2000

1500

1000

renk adetleri

a00

D 1 1 1 1
0 a0 100 130 200 240

renk kodlari

Sekil 2.19. Ornekleme ile baslangig
kiime merkezleri

Garintindn histogrami ve son kiime merkezleri
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renk kodlari (yesil cizgiler kime sinifari, kirmizi cizgiler merkezler)

Sekil 2.20. Son kime merkezleri ve
kiime sinirlart (agik renkli ¢izgiler)

Klmeleme basarisin1 tespit etmek icin makalede oOnerilen AFKM algoritmasi
gelistirilmis alinan sonuglar gorsel ve fonksiyonlar araciligr ile karsilastirilmistir.
Ornek olarak 3 ve 4 kiimeye ayrilmis goriintiilere Sekil 2.21 ve Sekil 2.22°de yer

verilmigtir.

Gorsel karsilastirma i¢in makalenin gorsel sonuglart Sekil 2.23’de yer almaktadir.

Cok benzer sonuclar alinmistir.

Bolltleme basarisini degerlendirmek i¢in makalede kullanilan fonksiyonlardan birisi,
F(I) Denklem (2.24)’diir. Diger fonksiyonlarin makalelerine ulasilamamustir.
Makalede denklemin hesaplamasinda kullanilan Oklid uzakliginin nasil hesaplandig

belirtilmemistir. Bu deger 2.25°de verilen denklem ile hesaplanmustir.
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Sekil 2.23. Uygulanan makalenin gorsel sonuglari (a) orijinal, (b) 3
kiime, (c) 4 kiime
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Makalede bolutleme basarisin1 artirmak igin aidiyet derecesini gosteren bir
denklemden yararlanilmigtir. Ancak kullanilan aidiyet derecesi denkleminin
normalize edilmis degerinin nasil hesaplandigi belirtilmemistir. Cesitli olas1

denklemler denemis ve en uygun oldugu diisiiniilen denklem ile asagidaki sekilde

hesaplanmustir.
170,99
— i 0
B=1-— (2.28)

B; j kimesinin aidiyet derecesinin normalize edilmis degerini, b; j klimesinin aidiyet

derecesini, ng, j kiimesinin eleman sayisini temsil etmektedir.

K-means ve AFKM algorimalarinin kargilagtirilmasi icin makalede kullanilan
degerlendirme fonksiyonu F(I) degeri hesaplanmistir. Kiimeleme dogrulugunun
degerlendirilmesi i¢in dogrulama indisi SD (Denklem (2.18)) fikir vermesi agisindan

incelenmistir.

K-means ve AFKM algoritmalar1 Tablo 2.11°deki baslangi¢ kiime merkezi degerleri
3,4 ve 5 kiime igin ile ¢alistirilmistir. Elde edilen son kiime merkezleri Tablo 2.12’de
listelenmistir. Kiime dogrulama indisi kiimeleri dagilimlar1 ve kompaklig1 agisindan
degerlendirmektedir. Bu acidan AFKM daha performansli goriinmektedir. K-means
algoritmasimnin  F(I) degerinin kii¢iik olmasi daha iyi bir bolitleme oldugunu

gostermektedir.

Tablo 2.12. K-means ve AFKM algoritmalarinin sonuglari

Iterasyon SD F(l) Son kiime merkezleri
K-means 0,419673 | 5,09 81 | 137 | 194 - -
AFKM 0,419619 | 5,11 72 | 134 | 198 -

4

7 -
K-means 8 0,363099 | 4,07 73 | 118 | 157 | 205 | -
AFKM 8 0,354053 | 4,61 45 | 104 | 162 | 218

16

9

K-means 0,328044 | 3,23 66 | 103 | 137 | 172 | 215
AFKM 0,308439 | 3,63 39 | 86 | 132 | 177 | 223

115



¢) Automatic lung segmentation for accurate quantitation of volumetric x-ray ct

images

Makalede akciger boliitlemesi amaciyla optimal esikleme yontemi gelistirilmistir. K-
means ile boliitleme isleminin basarisini karsilastirmak amaciyla bu yontemi kodu
yazilmig, uygulanmis ve sonuglar karsilagtirllmistir. Makalede Onerilen optimal
esikleme bir otomatik esik segme yOntemidir. Burada akcigerin bdliitlenmesi igin
once optimal esikleme kullanilmis, kiimeleri ayirmak i¢in sonrasinda bagli bilesen

algoritmasi kullanilmistir.

Son olarak loblarin i¢in doldurmak amaciyla topolojik analiz yapilmigtir. Makaledeki
gibi boliitleme sonrasinda bagli bilesen algoritmasi uygulanmis ancak loblarin i¢ini
doldurmak béliitlemenin gerekli bir adimi1 olmadigr i¢in bu kisim uygulanmamistir

[67].

Makalede akcigerin bdliitlenmesi i¢in yapilan ilk adim esik degerinin
belirlenmesidir. Bu amagla pikseller akciger pikselleri ve diger pikseller olarak iki
tipte distiniilmiistiir. Bollitleme esiklemesi iteratif bir islem silirecinde secilmektedir.
Her bir adimda akciger pikselleri ve diger piksellerin ortalama degerlerinin
ortalamasi alinir. Elde edilen esik degeri 6nceki deger ile ayni ise islem sona erer.
Kullanilan denklem:;
i+1_ “’b+“'n

T == (2.29)
Ti+1.(i+l). adimdaki boliitleme esik degeri, p, akciger piksellerinin yogunluk

ortalamasi, p_ diger piksellerin yogunluk ortalamasidir.

Makalede baslangi¢c esik degerinin belirlenmesi i¢in saf havayi temsil eden -1000
HU’e esit ve akciger icini temsil eden 0 HU’dan biiylik degerlerle esiklemenin
baslatilmasi Onerilmistir. Ancak bu degerler sadece CT oOnekli kesitlerle basarili
olmustur, IMG ve EE o0nekli kesitlerde basarisiz olmustur. Bunun nedeni hava

degerinin kesit tliriine gore degismesidir.

Doktora ¢alismasinda kullanilan kesitlerde makalede belirtildigi gibi sadece tek bir

hava degeri bulunmamaktadir. Ayrica arka zemin rengi bazi tiir kesitlerde bir¢ok
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deger igerebilmektedir. Makalede bu degerlerin tek bir kesit kiimesine uygulandigi
diistiniilmektedir. Bu nedenle makalede oOnerilen baslangi¢ esikleri genellenemez

bulunmustur.

Kesitlerin arka zemin renklelerinin gesitli degerleriyle yapilan denemelerde etkili bir
sonug almamamistir. Bu baglangi¢ esik degerleri goriintii tipine gore degisken olarak
belirlenmelidir. Gériintii tipine gore degisken olan bir ydntem arastirilmustir. Ug kesit
tiirleriyle yapilan denemelerde her ii¢ tipe uygun olan baslangi¢c esik degerlerinin
gorlintiiniin aritmetik ortalamasi oldugu gortilmiistiir.

7031 (2.30)

n
TO baslangi¢ esik degeri, x goriintii elemani, n goriintiiniin eleman sayisidir.

CT onekli kesitlerle yontem k-means ile yakin sonuglar iiretmistir. Ornek olarak
CTO000150 kesitinin esikleme adimlar1 Tablo 2.13’de yer almaktadir.

Baslangi¢ esik degerleri T°=432"dir. Bir kesiti her iki yontem tizerinde uygularken

kapama isleminin parametresi ayni tutulmustur.

Adim Ti+1 T 1 1y
1 592 574 1084,68 99,17
2 594 592 1086,93 | 100,27
3 594 594 1087,18 | 100,40

CT000150 kesitinin optimal esikleme ve k-means ile boliitleme sonuglart Sekil
2.24’de yer almaktadir. CT000200 kesitinin optimal esikleme ve k-means ile
boliitleme sonuglar1 Sekil 2.25°de, esikleme adimlari ise Tablo 2.14’de yer

almaktadir. Baslangic esik degerleri T°= 443"dir.

Tablo 2.14. CT000200 kesitinin esikleme adimlari

Adim T+t T Mo Hy
1 591 575 1085,10 97,45
2 593 591 1087,50 98,70
3 593 593 1087,71 98,81
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OO

(@) (b)

Sekil 2.24. CT00150 kesitinin boliitlenmesi (a) optimal esikleme, (b) k-
means

(@) (b)

Sekil 2.25. CT000200 kesitinin boliitlenmesi (a) optimal esikleme, (b) k-
means

Optimal esikleme IMG ve EE 6nekli kesitlere uygulandiginda k-means algoritmasina
oranla daha verimsiz sonuclar alinmistir. Sekil 2.26 ve 2.27°de goriildiigi gibi fazla

kiime olusumu ve piiriizlii sinirlar ortaya ¢ikmaistir.

Boliitleme islemi kesitlere uygulandiginda bazi kesitlerde benzer sonuglar iiretirken

bazilarinda makalenin yonteminin gereksiz ve fazla boliitleme yaptig1 izlenmistir.

Makalede boélitleme sonucunda goruntinin yizde 1’inden olan kicuk kimelerin
atildig1 belirtilmistir. Ancak bu durum loblarin kiigiildiigli ancak hala izlenebildigi
kesitlerde loblarin incelen kisimlarinin goriintiiden ¢ikmasina neden oldugu tespit

edilmistir. Bu durumu 6nlemek icin kesit kiimesinin goriintii ortalamas1 degerlerinin
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yiikselme noktasina kadar bu kontroliin yapilmasidir. Yiikselme noktasindan sonra

loblarin kiigiilmektedir.

() (b)

Sekil 2.26. IMGO00060 kesitinin bolltlenmesi (a) optimal esikleme, (b) k-
means

(@) (b)

Sekil 2.27. EE004437 kesitinin boliitlenmesi (a) optimal esikleme, (b) k-
means

Tablo 2.14’de goriildiigii gibi makalenin yontemi k-means’e oranla daha az
iterasyonla sonuca ulagsmaktadir. Ancak her tiir kesitte dogrudan uygulanamamasi ve
baslangi¢ esik degerinin belirlenmesi i¢in 6n caligma gerektirmesi yontemin
dezavantajidir. Diger taraftan k-means algoritmasinda baslangic degeri verilerek
kiime sayis1 kontrol edilebilmektedir. Optimal esikleme yonteminde ise sonucta
olusacak kiime sayis1 Onceden tahmin edilemeyebilir. Bu durum akciger

boliitlemesinde dezavantaj olarak diisiiniilebilir.
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2.5. Lob Girintilerinin Kapatilmasi

Akciger tomografisi goriintiileri kontras madde verilerek c¢ekildigi i¢in kesitlerin
bazilarinda yansimalar, artifaktlar ve renk farkliliklar1 ortaya ¢ikmaktadir. Bu farklar
nedeniyle birbirini takip eden kesitler arasinda belirgin yogunluk farkliliklar
izlenmektedir. Artifakt ve lob i¢i doku yogunlugu nedeniyle bdliitleme sonucu olusan
girintilerin giderilmesi ic¢in boliitlenen lob ve kiimeleme sonrasinda olusan ikinci
kiime goriintiisii kullanilmistir. Kesit setinde farkli icerikli goriintiiler olmasi
nedeniyle olusan ikinci kiimeler de farkli igerikte olusmustur. Bu kesitlere dnce ayri
ayr1 islemler uygulayarak sonug lob goriintiisii elde edilmistir. Daha sonra yontemler

birlestirilmistir.

Sekil 2.28. CT000103 Kesitinin
orijinal géruntusu

Ornek olarak CT000103, CT000068 ve CT000106 kesitlerine uygulanan sonuglar
asagida yer almaktadir. Sekil 2.28°de gorilen CT000103 kesiti k-means ile
kiimelendiginde Sekil 2.29°daki kiimeler olusmustur. Kiimeleme sonucu olusan ilk
kiime (Sekil 2.29 (a)) lob ici hava piksellerini icermektedir. ikinci kiime (Sekil 2.29
(b)) ise damar, doku ve artifaktan etkilenen pikselleri icermektedir. Bunlar lob
kenarlarindaki beyaz renkli piksellerdir. Uciincii ve dordiincii kiimeler gdgiis yapisini
igcermektedir ve kullanilmamistir. Bu kesit artifaktan etkilenmeyen grup kesitlere bir

ornektir ve bu grup kesitlerde en net kiimeleme sonucu elde edilebilmektedir.

Bolutleme sonucunda dort kiimenin bir arada renkli goriintist Sekil 2.30 (a)’da yer

almaktadir.
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Sekil 2.29. CT000103 kesitinin 4 kiimeye ayrilmis hali (a) 1. kiime,
(b) 2. kiime, (c) 3. kiime, (d) 4. kiime

\ T~

@) (b)

Sekil 2.30. CT000103 kesitine kiimeleme ve bagli bilesen uygulanmasi (a) 4
kiimenin bir arada goriintiisii, (b) Bwlabel sonras1 goriintii

Lob icgindeki pembe alanlar lob i¢i dokular ve artifaktlar nedeniyle olusan
yogunluklardir. Artifakt ve lob i¢i doku yogunluklar ¢evre gogiis dokusuna yakin

yogunluk degerlerine sahiptir. Bunlar bagli bilesen uygulanmasi sonrasinda Sekil
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2.30 (b)’de goriildiigii gibi boliitlenen loba dahil olmamistir. Ozellikle loblarin kenar
pikselleri boliitleme sonucunda yer almamaktadir. Bu durum asil lob hacminin elde
edilememesine neden olmaktadir. Islem sonrasi artifakt ve lob ici doku yogunluklari

cevre gogiis dokusunu igeren gruba dahil edilmektedir.

Ikinci kiime goriintiisii CT000103 kesiti gibi olan goriintiiler icin girintileri kapatma
ve birlestirme islemi Sekil 2.31’de gorildigi gibi kisa bir islemle
gergeklestirilebilmistir.

(d)
Sekil 2.31. (a-d) ve (b-e) goriintiisii birlestirilerek elde edilen
lob (c-f)

(@) (b)

Sekil 2.32. Girintileri kapatma isleminin son asamasi (a)
Girintileri kapatilan loblar, (b) Bosluklari doldurulmus loblar

122



Bagli bilesen uygulamasi sonrasi elde edilen loblar ayr1 ayri (Sekil 2.31 a-e) ile ikinci
kiimeden c¢ikartilan loblarla (Sekil 2.31 b-f) OR islemiyle birlestirilerek biitiin lob
(Sekil 2.31 c-f) dokusu elde edilmistir.

Girintileri kapatma isleminden sonra lob i¢i bosluklar doldurularak Sekil 2.32 b’deki

gibi tam lob sinirlar1 elde edilmistir.

CTO000068 ve CT000106 kesitlerinde (Sekil 2.33) lob g¢evresinde baska pikseller de
olmast nedeniyle yukardaki gibi basit OR islemi yapilmasi miimkiin olmamustir.

Izlenen yontem sdyledir;

Sekil 2.33. Farkli islem gerektiren kesitlere 6rnek (a) CT000103, (b) CT000068

Boliitlenmis lobdaki (Sekil 2.34 a) eksik olan smir piksellerinin elde edilmesi igin,
lobun kenarlar cikartilarak (d) kenar takibi i¢in baglangi¢c noktasi olarak alinmustir.
Kenarlar (c) goriintiisii lizerinde x ve y ekseninde saga ve sola dogru taranarak
genisletilmis ve son olarak i¢ bosluklar doldurularak (f)’deki goriintii elde edilmistir.
Ikinci kiimenin lobu ile béliitlenmis lobun kenar farki (e) kontrol i¢in goriintiilenmis
ancak islemde kullanilmamistir. Kenarlar arasi fark olmayan goriintiilerde (a)

gorilintiisiiniin i¢ bosluklar1 doldurulmustur.

CT000106 grubundaki kesitlerde (Sekil 2.35 b) lob ¢evresinde ¢ikartilacak daha ¢ok
piksel mevcuttur. Ayn1 yontemle islenen bu grubun bazi kesitlerinde, béliitlenen lob
ile ikinci kiimenin loblar1 ayn1 boyda oldugu igin fark kesiti olusmamaktadir. Ancak
islem Oncesi bu duru belirlenememektedir. Fark kesiti olusmayan bu kesitlerde iki

kiimenin birlestirilmesi lob i¢i bosluklarin doldurulmasini saglamistir.
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(d) ©) %)

Sekil 2.34. CT000068 kesitine uygulanan islemler (a) Boliitlenmis lob, (b)
Ikinci kiimenin lobu, (c) a ve b’nin birlestirilmesi, (d) a’nin kenarlari, (e) a
ve b’nin kenar farki, (f) c’den elde edilen lob

(d) ®)

Sekil 2.35. CT000106 kesitine uygulanan islemler (a) Boliitlenmis lob,
(b) ikinci kiimenin lobu, (c) a ve b’nin birlestirilmesi, (d) a’nin kenarlar,
(e) c’den elde edilen lob
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2.5.1. Lob kenarlarmn diizlestirilmesi

Ana bronglarin lob kiimelemesine dahil olmamasi nedeniyle 0zellikle i¢ kenarlarda
olusan bosluklar ile artifaktlar nedeniyle dis kenarlarda olusan girintiler morfolojik

kapama islemiyle doldurulmustur. Bu sekilde tiim lob hacmi elde edilmistir.

Kapama islemi i¢in iki morfolojik yontem denenmistir. Her iki islemde de yapici
parametresi olarak 10 degerinde disk kullanilmistir. Birinci yontemde Sekil 2.36’da

gorilen kesitlere imclose ile kapama islemi uygulamis ve etkili sonug alinmistir.
(b)
(d) (€)

Sekil 2.36. Lob kenarlarmin diizlestirilmesi (a-b-c) CT000066,
(d-e-f) CT000097

(a)

Ikinci ydntemde Sekil 2.37’de goriildiigii gibi once (b) kalinlastirma (imdilate),
ardindan (d) inceltme (imerode) uygulanmis ve son goriintii ilk goriinti (a) ile

birlestirilerek (e) sonug (f) elde edilmistir.

Her iki yontemde de hedeflenen girintilerin kapatildigi, ancak ikinci yontemde bazi
kesitlerde kenarlarda fazladan kalinlasma olustugu goriilmiistiir. Bu nedenle birinci

yontem uygulanmustir.
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Sekil 2.37. CT000075 kesitine uygulanan islemler (a)
Boliitlenmis goriintii, (b) Kenarlar kalinlagtirilir, (¢) Eklenen
kisimlar ((b)-(a)), (d) goruntt b inceltilir (¢) a ve d
gorilntiilerini birlestirilmesi, (f) sonug¢ goriintiiniin a’dan farki
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3. MERKEZi PULMONAR EMBOLI TESPITi

Bu tez ¢alismasinda hesaplama maliyetini diisiik tutmak ve sistemin verimli olmasi
amaciyla kural tabanl bir yaklasim gelistirilmistir. Kurallar bilgiyi temsil etmenin
etkili bir yoludur ve bilgisayar bilimlerinde, bilgileri yorumlamak icin etkili bir
yontem olarak kural tabanli sistemlere bagvurulur. Bu boliimde kural tabanl

programlama kullanarak gelistirilen sistemin ayrintilarina yer verilmistir.
3.1. Kullamlan Goruntulerin Ozellikleri

Calismada 32 tane merkezi emboli iceren tomografi gorlntlist kullanilmistir.
Gorintller Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi ve Mayo Clinic’den alinmistir. Veriler
tic boyutludur ve Dicom formatindadir. Her bir tomografi ¢ekimi, boyundan baglayip
karacigerde sonlanan ortalama 600 kesit gorintl icermektedir. Géruntu icindeki
emboli bolgelerinin yerleri bir radyolog tarafindan tespit edilmistir. Dicom
gorintilerini  inceleme asamasinda Radiant Dicom Viewer programindan
yararlanilmisgtir. Dicom veriler Matlab programiyla islenirken “.mat” formatina
dontstiirilmiistiir. Kesitler arasinda c¢ekimden kaynaklanan nedenlerden dolayi
yogunluk degerleri farkliliklar1 bulunmaktadir. Bunlar tespit edilip tiim kesitler i¢in
ayni esikleme degerleri kullanilacak sekilde yogunluk degeri ayarlanmistir.
Kullanilan Dicom formatindaki goriintiilerin ortak Ozellikleri asagidaki tabloda

verilmigtir.

Tablo 3.1. Gorintilerin 6zellikleri

Format DICOM
Genislik 512
Yukseklik 512
Bit derinligi 12
Renk tipi Grayscale
Modalite BT
Kesit kalinlig 1 mm
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3.2. Gelistirilen Programlarin Adimlari

Calismada merkezi pulmonar emboli tespiti i¢in gelistirilen programlar ile otomatik
tespit gerceklestirmektedir. Islem kesit setinin okunmasiyla baslayip, emboli
adaylarinin  isaretlendigi  kesitlerin  goriintiilenmesiyle  tamamlanmaktadir.
Programlarin ilk kismu, ilk kesitte trakeyi (soluk borusu) bulup, trake genisleyene
kadar kesit serisini okur. Genisleme oldugunda truncusun (ana pulmonar arter) yerini

bulup, i¢indeki orta noktay seger. Ik kismin akis diyagrami asagidaki sekildedir.

/ Kesit setini yiikle /

|

[k kesitte trake
boslugunu bul

h

Trakevi kesitlerde takip et

A

Wy
Trake

genisledi mi?

Trakenin sag ist
kasminda truncusa bul

W

Truncusun orta noltasim
bul

Sekil 3.1. Truncusun bulunmasimin adimlari

Programlarin ikinci kisminda truncus goriintiiden ¢ikana kadar kesit serisi okunarak
islenir. Merkezi embolinin tespit edilebilmesi i¢in oncelikle truncusun tanimlanmasi
ve ana pulmonar arterlerin tespit edilmesi gereklidir. Esikleme sonrasi gevre
dokulardan nispeten ayristirilan truncus goriintiisii ikili formata doniistiiriilmistiir.
Her bir kesitte emboli aramas1 yapilmistir. Ikinci kismim akis diyagrami asagidaki

sekildedir.
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Kesit olm

L

W

Truncusu bul

!

Nokta sivah
balgede mi?

Emboli adaylaninin 3b
analizi

bl

Sag ve sol arter aynstir

Sonuglan goster

bl

Truncusda emboli ara

!

Arterlerde emboli ara

Sekil 3.2. Truncusun taranma isleminin adimlari

Akis diyagramlarinda 6zetlenen adimlar1 asagidaki kisimlarda ayrintili bir sekilde

anlatilmaktadir.

3.3. Trake izlenerek Truncusun Tespiti

Pulmonar emboli tespiti igin cekilen tomografi gorintileri, boyundan baslayip
mideye kadar uzanan yaklasik 600 tane kesit icermektedir. Doktorlar bu kesitleri
truncusun basladig: kesitten incelemeye baslamaktadirlar. Tomografi gérinttlerinin
program araciligi ile otomatik islendigi ¢alismalarda pulmonar arterin (truncusun)
basladigi kesitin (zp). bir yontemle belirlenmesi gereklidir. Bu islem emboli
tespitinden ayr olarak ele alinarak, farkli bir yontem uygulanmalidir. Pulmonary
emboli tespiti icin gelistirilen algoritmalarin yer aldigi makalelerde, baslangic

kesitinin belirlenmesi net belirtilmeyen bir konudur.
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Pulmonar truncusun yer aldigi kesitteki koordinati, oryantasyonu ve bigimi kisiden
kisiye ve hatta cekimden ¢ekime farklilik gostermektedir. Cekim sirasinda kisinin
yatis pozisyonuyla iligkili olarak goriintii saga veya sola yatik olabilmektedir. Bu
nedenle pulmonar truncusun yerini tam olarak bulmak icin tek bir sablona dayal bir

yontem kullanilamamaktadir.

(a) (b)

(c) (d)

Sekil 3.3. Kesit kiimesinin ilk kesiti ve truncusun bulundugu kesit,
kesit no; (a-b) 3003 (c-d) 3102

Truncusun bulundugu kesiti otomatik bulmak igin dnce su yontemler denenmistir;
kesitlerden elde edilen energy ve homogeneity degerleri ile {i¢ boyutlu bagli bilesen
yontemi, ¢ boyutlu gérintiiden truncusun bulunmas: ve “level set” yontemi. Bu
yontemler ile istenen sonuca ulagilamamustir. Son olarak ilk kesitten itibaren trake
izlenerek truncusun bulundugu kesite ulagsma yontemi gelistirilmis ve basarili

bulunmustur.

Trakenin uzunlugu ve sekli kisiden kisiye degismektedir. Trakenin dallanma
noktasinin oldugu kesitte pulmonar truncus goriilmeye baslamaktadir. Trakenin
dallanma noktas1 truncusa ulasmak ic¢in anlamli bir referans noktasi olusturmaktadir.
Ancak truncusun baslangi¢ biiyiikliigii de yine kesit kiimeleri arasinda farklilik
gostermektedir. Birgcok kesitte basarili oldugu halde bazi kesitlerde trakeye ¢ok yakin
bulunan dokular nedeniyle trake geniglemis bir sekilde elde edilmistir. Bu
durumlarda truncus zaten goriintiiye dahil oldugundan, bu dokular veya Ilob

truncusun elde edilmesine engel olusturmamastir.
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Sekil 3.3’de iki farkli kesit kiimesinin okunan ilk kesiti ve truncusun bulundugu kesit
orneklenmistir. Oncelikle kesit setinin ilk goriintiisiinde trake tespit edilmistir.
Bunun i¢in kesite esikleme, agma, bagli bilesen ve bosluklar1 doldurma islemleri
uygulanmistir. Genellikle trake gorlntl icinde zeminden sonra en biyuk ikinci
karanlik bolgedir. Bazi1 kesitlerde bagka bolgeler trake yerine se¢ildigi i¢in karanlik
bolgenin merkeze yakinligi aranmigtir. Takip eden kesitlerde trakenin bulunmasi
i¢in, trakenin bulundugu kesitte dairesel parga ile onun merkez noktasi bulunmus ve
bir sonraki kesitte bu merkez noktay1 igeren parg¢a goriintiiden kigUk bir pencere
icinde c¢ikartilarak takip eden kesitin trakesine ulagilmistir. Trakeye ¢ok yakin
dokularin oldugu az sayida kesit kiimesinde pencereye bitisik dokular da dahil
olmustur. Trake dallanma noktasina kadar takip edilmistir. Sekil 3.4’de islemin

adimlar1 goriintiilenmistir.

Sekil 3.4. Trakeden truncusa ulagsma adimlari
3.4. Ana Arterlerin Ayristirilmasi

Truncusun bulundugu kesite ulasilmasinin ardindan, truncus ve ana pulmonar
arterler gorlntii i¢inden ayrigtirilmistir. Truncusun baslangici ile ayr1 matrislere

yerlestirilen arterler ayr1 ayri emboli aday1 bolge i¢in taranmustir.

BT kesitleri bacak yoniinden boyun tarafina dogru izlendiginden, kesitin sag tarafi
hastanin sol tarafi olmaktadir. Bu nedenle kesitte sag tarafta bulunan ana arter sol
arter, sol tarafta bulunan ana arter ise sa§ arter olarak isimlendirilmektedir.
Calismada sag ve sol ana arterler anatomik farkliliklari nedeniyle ayr1 ayri isleme
almmistir. Sekil 3.5’de bir kesite ait arterler gosterilmistir. Sol ana arter sag ana

arterden Once sonlanmaktadir.
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(b)
Sekil 3.5. Sol (a) ve sag (b) ana pulmonary arterler (3000)

Pulmonar arterlerin ayr1 ayri taranabilmesi i¢in truncusun dallanma noktasindan
ikiye ayrilmasina gerek duyulmustur. Bu amagla truncus Uzerinde otomatik olarak
belirlenecek bir ayristirma noktas: secilmesine karar verilmistir. Noktanin konumu
dallanma noktasinin dogru secilmesine olanak taniyacak sekilde olmalidir. Bunun
icin truncusun alt kenar1 bir egri olarak ele alinip, tepe noktas: tizerindeki orta nokta
en uygun ayristirma noktas: olarak belirlenmistir. Yontemin ayrintilar asagida

anlatilmistir;

Truncusun kenar ¢izgileri ¢ikartilmis ve alt kenar bir egri olarak ele alinmistir (Sekil
3.6, a ve b). Egrinin tepe noktasinin (x,) y eksenindeki adresi y,ve tepe noktasina
karsilik gelen y eksenindeki en kiiglik deger y,ise orta nokta y, (Sekil 3.6, ¢ ve d).

sOyle hesaplanir;

Yo=(¥,-Y,) /2 (3.1)

(f)
Sekil 3.6. Dallanma noktasinin tespiti, kesit no; (a-b-c) 3113, (c-d-e) 3115
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Sekil 3.7°de bir truncus goriintiisii (a) ve ana arterlerin ayristiritlma sinirlart (b)
goriilmektedir. Truncus goriintiisiinden ayr1 ayri segilen arterler asagidaki sekilde
gorilmektedir. Sol arter asagt dogru yonlenirken sag arter yana dogru

bicimlenmektedir. Bu farklilik nedeniyle ayr1 ayri isleme alinmalar1 gerekmistir.

.
(@) (b)

Sekil 3.7. Truncusun secilmesi ve
arterlerin isaretlenmesi

(a) (b)

Sekil 3.8. Ayrstirilan a) sol arter b) sag
arter

3.5. Pulmonar Arterin islenmesi

Elde edilen (Xg,y,)-noktasi truncusun diginda kalana kadar kesit kiimesi okunarak

truncus 3 boyutlu bir matrise yerlestirilmistir. Ardindan matris okunarak truncus ve
arterler ayr1 ayn islenmistir. Yatay ¢izginin st kisminda kalan truncus da ayri bir
program ile taranmistir. Okunan kesitlerden secilen arterler i¢ boyutlu ayri birer
matrise yerlestirilerek islenmiglerdir. Emboli taramasi ©ncesinde, ele alinan
bolgelerin cevre dokularla olan iliskileri kesmek ve taramay: kolaylastirmak icin
gorunttlere morfolojik inceltme, a¢ma ve bosluklari doldurma islemleri

uygulanmistir. Her bir arter dallanma noktasina kadar takip edilmistir.

Islenecek bolgeler bagl bilesen yontemi ile bitisik yapilardan ayristirilmistir. Ancak
bu biitiin bitisik dokular1 arterler ayirmaya yetmemistir. Pulmonar artere bitisik

dokular ile arterler arasinda kalan karanlik bolgeler emboli olarak tespit edilmektedir
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ve FP oranini yiikseltmektedir. Bunu Onlemek amaciyla bitisik dokular asagida
aciklandig sekilde arterden ayristiritlmistir.

3.6. Bitisik Dokularin Cikartilmasi

Sol taraftaki ana arterlerde, truncusa bagli olmayan ancak konumlarindan dolay1
truncusa bitisik goriinen dokular FP oranmin artmasina neden oldugu igin
gOrintiiden c¢ikartilmigtir. Ayrigtirma islemi icin bir kenar takip algoritmasi
gelistirilmistir. Algoritma birbirini takip eden kesitlerde damarin daralmasinin
izlenmesi fikrine dayanir. Daralan damar i¢e dogru yonelmelidir, eger damar
kenarlarina disa dogru bir artig varsa bu durum ayristirilmas: gereken bir bitisik doku
olarak ele ahnmustir. Ice dogru daralan damar kenarlarindaki degisim oran dikkate
alinarak, ayristirilan doku yerine yeni kenarlar olusturulmustur. Sekil 3.9 (a)’da bir
truncusun etrafindaki bitisik duran dokular goriilmektedir, a ve b’de islem oncesi sol

arter yer almaktadir, c¢’de bitisik dokudan ayristirilmis arter goriilmektedir.

(b) (©)

Sekil 3.9. Bitisik dokularin
cikartilmasi (kesit no: 3129-261)

Dokularin goriintiiden ¢ikartilmasi i¢in kenar ¢izgilerde hizli ve belli bir sayida
devam eden artig olup olmadigi arastirllmistir. Eger boyle bir artis bulunmussa,
kenarlar artis 6ncesi degerler kadar secilmis, iistii goriintiiden silinmistir. Boylece

bitisik dokular silinip yerine yeni bir iist kenar ¢izgisi yerlestirilmistir. Bunun i¢in

134



sadece y ekseninde pozitif olarak artan, x ekseninde ise sol arter i¢in artan, sag arter

icin azalan degerler dikkate alinmistir.

Sag taraftaki ana arterde bitisik dokularmn neden oldugu karanhik bolgeler
cevrelerindeki piksel degerleri kontrol edilerek ayristirilmaya calisilmistir. Bitisik
dokularin konumlar1 sol taraftan degisiktir, burada karanlik bolgelerin {ist veya sag
taraflarinda da karanlik bolgeler yer almaktadir. Bu kosul kontrol edilerek FP

oraninin artis1 engellenmistir.
3.7. Merkezi Embolinin Tespiti

Pulmonar emboli, truncus ve ana arterlerde birden farkli sekilde pozisyon
alabilmektedir. Ana arter duvarina tutunabilmekte, dallanma noktasinda veya
truncusun icginde bulunabilmekte veya arter duvarina tutunup ana arterin ortasina
dogru uzanabilmektedir. Merkezi emboli yogunluk degeri ve konumlanma sekli ile
tespit edilir. Truncusun ve ana arterlerin i¢inde emboliye benzetilebilecek baska bir
doku bulunmamaktadir. Ancak ¢ekimden kaynaklanan artifaktlar ve kontras
maddenin yayilim sorunlari karanlik bolgeler olusturmaktadir ve FP olusumuna

neden olmaktadir.

Pulmonary truncus ve ana arterlerde, damar duvarina tutunan veya damar icinde
serbest hareket eden karanlik bdlgeler aranmistir. Truncus ve sol arter igin soldan
saga dogru iki kenar ¢izgisi arasindaki bolge kontrol edilirken, sag arter sagdan sola
dogru sanal bir dikey ¢izgi boyunca taranmustir. ikili goriintiide, iki kenar arasindaki
piksel degeri toplami, iki kenar arasindaki piksel sayisi ile karsilastirilmistir. Eger
aradaki fark 5'den fazla ise emboli aday: bir bolge olabilecegi distintlmiistiir.
Islemin denklemi asagidaki gibidir;'

(¥, ¥,)- 22, 1(x,) <5 (32)

| goruntlstnln icinde, aym X degerine sahip kenar noktalar y,ve y,'dir. Kenar

noktalar arasindaki fark degeri, kenarlar arasindaki piksel degerinden en az 5 fazla

ise, emboli adayi bolge 3 boyutlu analize aktarilir.
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3.7.1. Damar duvarima tutunan emboli

Ana arterin iginde bulunan emboli parlak goériinen damar ¢apinda daralma olarak
izlenmektedir. Buradan yola ¢ikarak damar ¢apindaki hizli daralma tespit edilmistir.
Sol arterde emboli tespiti i¢in, y eksenindeki pikseller en kiigiik degerinden
baslanarak artan degerlere dogru yukardan asagiya secilmis ve her y pikseline
karsilik gelen x eksenindeki degerlerin, yani kenar piksellerin farki hesaplanmstir.
Sag arter i¢in bunun tersi yapilmis, x ekseni biiyiik degerden kiigiige dogru azalan
sirada se¢ilmis ve y eksenindeki kenar piksel degerlerinin farki hesaplanmstir.
Deneysel olarak kenar pikseller arasindaki fark sol arter icin 15, sag arter icin 5
olarak belirlenmistir. Sekil 3.10’da damar duvarina tutunan iki emboli Ornegi

gorulmektedir.

(b)
Sekil 3.10. Damar duvarina tutunan emboli (2) patientl, (b) patient5

3.7.2. Damar duvarina tutunmayan emboli

Pulmoner embolinin bir kism1 damar duvarina tutunup kalan u¢ noktalar1 damarin
ortasinda konumlanacak sekilde bulunabilmektedir. Veya c¢ekim sirasinda damar
icinde ve duvara degmeden bulunabilmektedir. Sag ve sol ana arterlerin duruslar
birbirinden farkli oldugundan ayri ayri programlarla islenmislerdir. Once sobel
operatoriiyle kenarlar se¢ilmis ve sol arter i¢in y ekseni, sag arter i¢in x eksenindeki
kenarlar kiigiikten biiyiige siralanmustir. Sirali veriler kiigiikten biiyiige tek tek
secilerek sol arter i¢in x eksenindeki siitunlar, sag arter i¢in y eksenindeki satirlar ele
almmustir. Sol arter i¢in x eksenindeki satirlar toplanarak, satirin sonu ile basi
arasindaki adreslerin farki ile karsilastirilmigtir. Sag arter icin ise y eksenindeki
satirlar toplanarak, yine ayni sekilde satirin sonu ile basi arasindaki adreslerin farki

ile karsilagtirnlmistir. Burada amag¢ satir iginde 1’°den farkli bir degerin olup
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olmadigini tespit etmektir. Toplam ile adres farki arasinda fark varsa bir aday
bolgenin bulundugu varsayilmistir. Aday bolgeyi kesinlestirmek i¢in voliim (hacim)
kontrolii yapilmigtir. Damar duvarina tutunmayan emboli 6rnekleri Sekil 3.11 b ve

d’de yer almaktadir.

(b)

Sekil 3.11. Damar duvarina tutunmayan emboli (a) patient5, (b)
patient3

3.7.3. Truncusun i¢indeki emboli

Truncus igindeki emboliyi tespit etmek icin y ekseninde yukardan asagi dogru
satirlar ele alinmistir. Her bir satirin toplam piksel sayisi ile iki kenarin x degerleri
arasindaki fark karsilastirilmistir. Eger bu degerler farkli ise bu durumda satirda aday
bolge olabilecegi diisliniilmiis ve emin olmak ic¢in voliim kontrolii yapilmistir.
Dallanma noktasina gelindiginde islem sonlandirilmistir. Ancak dallanma noktasini
kaplayan ve eger olarak adlandirilan bir emboli ¢esidi bazi kesitlerde tespit

edilememektedir.

Sekil 3.12’de goriildiigii gibi (a) ve (c) dallanma noktasina yerlesen emboliye “eger
emboli” ad1 verilmektedir. Sekil 3.12 (b) ve (d)’de truncus icinde biyuk yer tutan ve
damar1 kapatan tam tikali emboli 6rnekleri goriilmektedir. Ornekler (a) patient17, (b)

patient8, (c) patientl2, (d) patient4’e aittir.
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(d)

Sekil 3.12. Truncusun icindeki emboli (a-c) “eger
emboli”, (b-d) tam tikali

3.7.4. Tam tikali ana arter

Ana arterlerin tam tikali olmasi durumu damar sonu ile karistirilabilmektedir ve
FN’lerin baslica nedenidir. Sekil 3.13’de damar1 tam olarak kapatan embolilere

ornekler gosterilmistir. Ornekler (a) patient10-133, (b) patient6-130’a aittir.

(b)

Sekil 3.13.Tam tikal1 ana arterler

Tam tikal arterler baz1 durumda 6nceki veya sonraki kesitlerde damarin bir kismini
kaplar forma doniisebilmektedir. Bu durumda, bu kesitler emboli olarak
isaretlencbilmektedir.  Sekil 3.14°de patient6’nin  ilerleyen kesitte (132)

isaretlenebilen bir kesiti drneklenmistir.
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Sekil 3.14. Isaretlenebilen tam
tikal arter

(d)

Sekil 3.15. Ana arterde isaretlenen merkezi emboliler
3.7.5. Volim kontrolu

Calismada emboli adaylari tespit edilerek 3 boyutlu bir matrise yerlestirilmistir. Son
asamada adaylar1 kesinlestirmek i¢in voliim kontrolii yapilmistir. Burada, 2 kesitten
daha az kesitte goriintiilenen ve dikey ve yatay boyutlar1 2 pikselden kiglk adaylar
elenmigstir. Segilen bolgelerin yogunluk degerleri de kontrol edilerek, 900-1300
araligindaki aday bolgeler segilmistir. Yogunluk degerleri bolgelerin aritmetik
ortalama degerleri hesaplanmistir. Aday bolgeyi iceren matris I'(i,j), N ve M matris

boyutlar1 olarak m aritmetik ortalamasi asagidaki formiille hesaplanmistir;

_ IR X 1)

NxM (3'3)
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Bu kontrollerden gecen bélge emboli olarak isaretlenmistir. Isaretleme bolgenin orta
noktasina bir noktasina kirmizi art1 isareti koyularak yapilmigtir. GOriintl tizerinde
isaretlenen bolgelere drnekler Sekil 3.15°da yer almaktadir. Ornekler (a) patient21-
170, (b) patientl5-187, (c) patientl5-177, (d) patient3-207, (e) patient3-188, (f)
patient5-150’ye aittir.

3.8. Degerlendirme

Calismada elde edilen sonuglarin degerlendirilmesinde  “dogruluk”  ydntemi
kullanilmistir. Tiim veri kiimesi i¢indeki kesitler bir radyolog tarafindan incelenmis,
kesitlerdeki emboli bolgelerinin yerleri kaydedilmistir. Gelistirilen sistemden elde edilen
sonuclar bu bilgilerle karsilastirilmistir. Tibbi agidan embolinin kag kesitte gortildiigl ve
hacmi dikkate alimmamaktadir. Bunun yerine varligt ve bulundugu yer
onemsenmektedir. Bu nedenle gelistirilen sistemin dogrulugu incelerken, doktor
tarafindan belirlenmis embolilerin bulunduklar bolgelerin sistem tarafindan isaretlenmis

olmas1 dogru tespit olarak degerlendirilmistir.

Gelistirilen sistemle secilen emboli adaylar1 yukarida anlatildigi gibi voliim kontroli
sirasinda kesit sayisi1 kontroliinden gegmektedir. Belirlenen kesit sayisinin altindaki
adaylar giiriiltii veya artifakt kabul edilerek elenmistir. En uygun hassasiyet oranini
tespit etmek i¢in tiim vakalar kesit sayis1 degistirilerek calistirilmistir. Bu amagla
kesit sayist 1 ile 5 arasinda degerler alacak sekilde, her bir vaka 5 kez ¢alistirilarak
tespit oranlar1 Tablo 3.2’deki sonug tablosunda listelenmistir. Her bir kesit sayisi i¢in
elde edilen FP/vs (False Positive/vaka sayisi) ile hassasiyet oranlar1 Tablo 3.3’de yer

almaktadir.

Alman sonuglardan goriildiigii gibi kesit sayis1 azaldik¢a dogru tespitler 36’°dan
56’ya ¢ikmis ancak yanlis tespit sayist 33’den 82’e¢ O6nemli bir artis gostermistir.
Kesit sayisinin arttirtlmasi yanlis tespitleri 6nemli oranda azaltmakta ancak dogru

tespit sayisinda da azalmaya neden olmaktadir.
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Tablo 3.2. Sonug tablosu

FN

FP

10

82

TP

56

FN

11

FP

57

TP

49

FN

13

FP

53

TP

48

FN

22

FP

36

TP

38

FN

24

FP

33

TP

36

no

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31
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Duyarlilik ile veri seti basina diisen yanlis pozitif miktarini1 gosteren, serbest yanith
karar igletim karakteristigi FROC (Free-Response Receiver Operating Characteristic)
egrisi Sekil 3.16’da gorilmektedir. Egri, sonug tablosunda verilen 5 esik degeri

lizerinden hesaplanmistir. Esik i¢in secilen parametre emboli adaylarinin kesit

Tablo 3.3. Esik degerlerine karsilik elde edilen hassasiyet ve
FP/vs oranlari

Esik 5 4 3 2
FP/vs 1,03 1,13 1,66 1,78 2,56
Hassasiyet 0,60 0,63 0,79 0,82 0,93

sayisidir ve 1 ile 5 arasinda degerler almistir.

FROC

1,00
0,80 /

‘6 4..4/._'

2 0,60 -

3

@ 040

T
0,20
0,00 T T T T 1

1,03 1,13 1,66 1,78 2,56
FP/vs
Sekil 3.16. Toplam 32 vakaya ait duyarlilik FROC egrisi
Bu ¢alismada elde edilen sonug degerler Tablo 3.4’de 6zetlenmistir.
Tablo 3.4. Merkezi emboli tespit calismasinin sonuclar
Bulunan Hatali
.| Toplam . . Bulunamayan
Veri . emboli tespit . .
emboli emboli sayis1 | FP/vs | Hassasiyet
sayist | oo say1si say1si (FN) orant
d (TP) (FP)
32 60 56 82 4 2,56 0,93
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3.8.1. Literatiirdeki ¢alismalarin verileri

Literatlirde merkezi emboli tespitini igeren makaleler 3 gruba ayrilir;

1. Tibbi agidan tespit ve arastirma ¢alismalarini iceren makaleler,

2. Bilgisayar yazilimi araciligi (CAD) ile otomatik tespit yapilan makaleler,

a. Merkezi, segmental ve subsegmental pulmonar emboli

b. Segmental ve subsegmental pulmonar emboli

3. Gelistirilen yazilimlarin performansini inceleyen makaleler (Philips, Siemens ve
R2 tech icin)

Tibbi makalelerden derlenen merkezi embolinin bulunma oranlari Tablo 3.5°de

listelenmistir.

Tablo 3.5. Tibbi makalelerde merkezi embolinin
bulunma oranlar1

Makale Hasta sayisi Merkggpembaoli
bulunma oran:
Vedovati [11] 579 %60
Sun [12] 88 %64
Kanne [13] 214 %12,1
Remyjardin [14] 42 %46
Stein [15] 5233 %32
Furlan [17] 635 % 52,4

Kontrast maddenin yayilimina engel olusturmuyorsa, damar duvarina tutunan ve
kismi tikaniklifa neden olan biiyilk merkezi emboliler teshiste gozden
kacabilmektedir. Tespitte gozden kagma oranlari radyoloji bdliimlerinde
tutulmamaktadir, ancak arastirma caligmalar1 sirasinda derlenerek degerlendirme
makalelerinde yayimlanmaktadir. Tablo 3.6’da literatirde yaymlanan merkezi

embolinin gdzden kagma oranlar1 verilmistir.

Tablo 3.6. Merkezi embolinin gézden kagma oranlari

Emboli Go6zden kacan
vaka merkezi emboli
Makale
Sayis1 orani
Blackmon [18] 13 %15,4
Buhmann [19] 65 %4,6
Lim [20] 329 %0,91
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Literatiirdeki merkezi emboli tespit calismalarinin basart oranlar1 Tablo 3.7°de
listelenmistir. Makalelerde belirtilmeyen sonuclar tabloda “-* isaretiyle ifade
edilmistir. Bouma’nin [76] ¢alismasinda sadece 2 merkezi emboli bulunmaktadir ve
bu degerlendirme i¢in diisiik bir orandir. Blackmon [18], 13 merkezi emboli ile
Bouma’dan sonraki en kiiciik merkezi emboli iceren veri kiimesini kullanmistir.
Calismalarinda, digerlerinden farkli olarak hassasiyet dal bazinda hesaplanmistir.
Buhman [19] 65 merkezi emboliye Karsilik %74 hassasiyet elde etmis ancak 17
olarak yiiksek bir FP/vs orani bildirmistir. Engelke’nin [22] hassasiyet oram %21
olarak caligmalarin i¢indeki en diisiik oranidir. En yliksek hassasiyet oranini bildiren
Wittenberg’in  [23] c¢alisgmasinda sadece 23 merkezi emboli iceren veri
bulunmaktadir. Tez caligmasinda elde edilen hassasiyet oran1 ve dogru tespit (TP)
sayis1 diger ¢alismalardan daha ytiksektir. Bu durumda, ¢alismanin dogru tespit

acisindan diger ¢aligmalardan daha basarili oldugu soylenebilir.

Tablo 3.7. Literatiirdeki merkezi pulmonar emboli tespit oranlari

Veri | Merkezi | Hassasiyet
Makale : : TP | FN | FP | FP/vs
seti | emboli orani
say1s1 | sayisl | sayisi | orani
sayisi
Blackmon [18] 79 13 % 69,2 - - - -
Buhman [19] 40 65 %74 48 | 17 | 56 | 14
Engelke [22] 56 72 %21 - - - -
Wittenberg [23] | 278 | 23 %87 20 3 -
Bouma [76] 19 2 %50 1 0 1 0,05
Tez ¢alismasi 32 60 %93 56 4 82 2,56

Tablo 3.7°deki ¢alismalar ¢cok degisik sayida veri icermektedir. Kullanilan yonteme
bagl olarak, veri sayist ¢aligma basarisim1 etkileyebilmektedir. Siniflandirma veya
aga¢ kullanan yontemlerde, dogru bir sonug i¢in veri sayisinin yiiksek tutulmasi
tercih edilir. Tablo 3.7°deki ¢alismalarin iginde Blackmon [18] ve Bouma’nin [76]
calismalar1 siniflandirma yontemi icermektedir. Bu tez ¢alismasinda kural tabanli

yontem kullanildigi i¢in, veri sayisi basariyi etkileyen bir faktor olmamastir.

Diger taraftan veri seti icindeki gorintllerin artifakt icerip icermemesi, iyi bir cekim

olup olmamas1 tespit basarisini etkileyebilmektedir. Artifaktlardan ve g¢ekimden
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kaynaklanan istenmeyen karanlik bolgelerin, degisen derecelerde degerlendirmeye

etkisi oldugu ¢esitli ¢calismalarda raporlanmistir [19,21].

Pulmonar emboli tespiti yapan bazi ¢alismalar merkezi emboliyi de ele almakta
ancak tespit oranlarin1 segmental emboli ile birlikte vermektedir. Fikir verici olmasi

amaciyla bu makalelerdeki oranlara Tablo 3.8°de yer verilmistir.

Tablo 3.8. Literatiirde merkezi emboliyi i¢eren ¢alismalarin tespit oranlari

Makale | Veri| Emboli TP | Hassasiyet | FP/vs FP
setl sayisi sayisi sayisi
Ozkan [77] 33 450 428 %95,1 14,4 475
Tsai [78] 16 360 209 %58 3,8 62
Zhou [39] 14 94 63 %67 11,4 160
Engelke 58 1118-72 808 %72,2 4,1 238
Maizlin 104 45 24 %53 0,93 97

3.8.2. FP sayisi i¢cin literatiirdeki ¢alismalardan ornekler

Literatiirdeki pulmonar emboli tespiti yapan bazi c¢aligmalarin elde ettigi ve
raporlarinda acik¢a yazilan FP sayilar1 Tablo 3.9°da listelenmistir. Italik font ile
yazilan degerler, makalede verilen diger veriler iizerinden hesaplanmistir. Goriildiigii

gibi FP sayisinin, veri seti ve emboli sayisindan yiiksek oldugu ¢alismalar mevcuttur.

Tablo 3.9. Literatiirdeki bazi1 ¢alismalarin FP sayilar1 ve diger tespitler

Makale Ver_i Emboli | TP FP FN Hassasiyet EP/Vs
setl | sayist | sayisi | sayisi | sayisi orani

Ozkan [77] 33 338 305 448 33 %90,2 13,6
Bouma [76] 19 116 102 | 1197 14 63% 4,9
Blackmon [18] 79 119 73 258 46 %78 3,27
Buhman [19] 40 212 157 154 55 | %74 M, %82 | 3,85
Dewailly [80] 74 93 80 354 13 %95 54
Park [81] 20 44 36 368 8 %81,9 18,4
Wittenberg [23] | 278 | 377 257 | 1306 | 120 | %87,78,79,61| 4,7

3.8.3. Calismadaki zorluklar

Merkezi emboli tespitinde birka¢ zorlukla karsilasilmistir. Bunlardan ilki pulmonar
arterlerin baz1 kesitlerde cesitli cevre dokularla bitisik gorulmesidir. Arterlerin bir
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parcas: gibi gorinen bu dokular da emboli taramasina dahil olmakta ve hatali emboli
tespiti olusabilmektedir. Asagidaki Sekil 3.17 (a)'da gorllen superior vena cava

birden ¢ok kesitte artere bitisik olarak yer almaktadir.

()

V.
&
(d) (e)
Sekil 3.17. Hatali tespitlere neden olan bitisik dokulara érnekler-1

Ikinci olarak pulmonar arterlerle bitisik yapilar arasinda olusan nispeten karanlik
bolgeler hatali bir sekilde emboli olarak segilebilmektedir. Bu duruma bir 6rnek
Sekil 3.17 (b)’de ve sekil de gorillmektedir. Uclincii olarak pulmonar arterin
cevresindeki lenf nodu gibi bazi dolular emboli ile ayn1 yogunluk degerine sahip
olduklar i¢in, Sekil 3.17 (c)’de goriildiigii gibi FP oranini artirmaktadir. Arterler
emboli ile tam tikali olduklarinda damar sonu olarak belirlenebilmektedir. Tikali
damarm Sekil 3.17(d)’de 6rnegi yer almaktadir. Dordiincii olarak damar duvarina
yapisan embolinin olusturdugu daralma ile damarin dogal daralmasinin ayirt
edilmesi gerekmektedir. Sekil 3.17 ( e)’de goriildigi gibi dogal olarak daralan bir
damar emboli olarak secilmistir. Son olarak diizgiin olmayan ¢eperler, diisiik goriintii
kalitesi ve ¢esitli artifaktlar FP’lere neden olabilmektedir. Sekil 3.18’de FP'lere

neden olan bitisik dokulara 6rnekler verilmistir.

(a) (b) (©) (d)

Sekil 3.18. Hatali tespitlere neden olan bitisik dokulara 6rnekler-2 (a) 3003,
(b-c) 3002, (d) 3112
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4. SONUCLAR

Bu tez calismasi birinci boliimde agiklanan ve 6nemi vurgulanan iki kisimdan
olusmaktadir. ilk kisimda gelistirilen histogram tabanli k-means algoritmasi ile
akciger boliitlenerek loblar elde edilmistir. Ikinci kisimda otomatik merkezi

pulmonar emboli tespit eden bir sistem gelistirilmistir.

Ik kisimda biitiin akciger bolgesini otomatik olarak béliitlemek icin bdlgenin
ozellikleri dikkate alinarak histogram tabanli k-means algoritmasi gelistirilmistir.
Boliitleme sonunda akciger loblar1 ¢cevre dokulardan ayri olarak elde edilmistir. Bu
yontem akciger bolgesinin bilgisayar destekli cesitli analiz islemlerinde ilk adim
olarak kullanilabilir. Calismada ti¢ farkli tomografi cihazindan alinan toplam 20 kesit
seti islenmistir. Yontemin sagladigr kolaylikla normalizasyon islemi uygulanmadan

goriintiiler %96 basar1 oraniyla boliitlenebilmistir.

Gelistirilen yontem ile elde edilen 6zellikler ve literatiirdeki diger calismalara gore

farklar1 soyle siralanabilir:

e Bu yontem, literatirde ilk defa akciger boliitlemesinde kullanilmistir. Diger
caligmalardan [1-10] farkli olarak Bagka yontemlerle birlestirmeden tek basina
akciger bolgesini verimli olarak boliitleyebilmektedir.

e Noktalar arasi uzakliklar1 hesaplamak i¢in gelencksel k-means yontemindeki
kartezyen sistem yerine histogram degerleri kullanilmistir. Bdylece aralarinda
baglant1 olmayan ve farkli yerlerde olan ayni tiir dokularin ayni kiimeye dahil
olmas1 saglanmastir.

e Histogram tabanli k-means algoritmasi, Fuzzy C-means (FCM) ve optimal
esikleme yoOntemleriyle karsilastirildiginda iterasyon sayis1 ve Dbdliitleme
dogrulugu agisindan daha verimli bulunmustur.

e Kullanilan ilk kiime merkezi belirleme yontemi ile bos kiime olusumu

engellenmistir ve iterasyon sayisi yaklasik %75 oraninda azaltilmistir.
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e Yontem ¢ farkli cihazdan alinmis farkli yogunluk degerlerine sahip goriintiileri
boliitleyebilmesi acisindan basarilidir. Negatif ve farkli renk dagilimdaki
goriintiilerle calisabilmektedir.

e Calisma akciger boliitleyerek loblar1 elde etmek i¢in kullanilabilir.

e Islem &ncesi normalizasyon yapilmamistir.

e Akciger bolgesinin boliitlenmesinde kullanilan k-means yontemi loblar
boliitlemek i¢in uygulanmistir. Lob igindeki belirli yogunluklarin verilen kiime

sayisina bagli olarak ana goriintiiden ¢ikartilabildigi gozlenmistir.

Ikinci kistmda merkezi pulmonar emboli tespiti i¢in gelistirilen calismada 32 vakaya
ait veri kiimesi kullanilmistir. Gelistirilen sistem bir radyolog tarafindan belirlenen
60 merkezi pulmonar embolinin 56 tanesini dogru tespit etmis, 4 tanesini

bulamamustir. Tespit edilemeyen emboliler tam tikali damarlarda bulunmaktadir.

Merkezi pulmonar emboli tespiti icin gelistirilen sistemin literatiirdeki diger

caligmalara gore baz Ustiinliikleri ve farklar1 su sekilde siralanabilir:

o Literatirde merkezi emboli tespiti konusunda yapilan caligmalarin iginde en
yiiksek hassasiyet orami %87 [23] olarak bildirilmistir. Bu ¢alismada %93
hassasiyet orani elde edilmistir. Bu durumda, ¢alismanin dogru tespit agisindan
diger ¢alismalardan daha basarili oldugu sdylenebilir.

e Gelistirilen kural tabanli algoritma yaklasimi ile diger ¢alismalardan hesaplama
maliyetini acisindan daha verimlidir. Diger ¢alismalarda daha karmasik
algoritmalar kullanilmistir ve bu durum islem maliyetini ve ¢alisma siiresini
artirabilir.

e Pulmonar arterin kismen tikali, tam tikali durumlar ile truncusun dallanma
noktasinda olabilecek emboli durumlar ele alinmistir. Diger calismalarda bu
detaylar belirtilmemistir.

e Merkezi emboli tespitinin ilk adimi olarak, kesit kiimesi baslangi¢ kesitinden
itibaren okunarak soluk borusu takip edilmis ve soluk borusunun dallanma
noktasi igeren kesitte pulmonar otomatik olarak tespit edilmistir. Kesit setinin
okunmasindan isaretli embolilerin goriintiilenmesine kadar siiren islemler

otomatik gergeklestirilmistir. Literatlirdeki diger ¢alismalarda emboli aramasina
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basglanilan kesite ulasmak icin bir yontem gelistirildigine dair bir bilgi
bulunmamaktadir.

e Diisiik goriintli kalitesi ve artifakt iceren kesitler de ¢alismaya dahil edilmistir.
Boylece artifaktlardan kaynaklanabilecek hatali tespitler ele alinmstir.
Literatiirdeki baz1 c¢alismalarda bu tiir kesitler calismaya dahil edilmemistir.
Artifaktlar  gelistirilen  yonteme bagli  olarak, yOntemin basarisini
distirebilmektedir.

e Diger bircok calismanin tersine akciger icinde bdliitleme yapilmadan merkezi
emboli tespiti gerceklestirilerek, islem maliyetinin ve c¢alisma siiresinin diisiik
olmast saglanmistir.

e Literatiirde pulmonar emboli tespiti yapan calismalar cogunlukla segmental
emboli tespiti konusunda gelistirmistir. Bu tez calismasi literatlirde merkezi
emboli tespiti igeren altinci ¢alismadir.

e Kullanilan yonteme bagli  olarak, veri sayis1 c¢alisma  basarisini
etkileyebilmektedir. Bu tez ¢alismasinda kural tabanli yontem kullanildigi igin,

veri sayisi basariy1 etkileyen bir faktér olmamstir.

Merkezi pulmoner emboli tespiti i¢in gelistirilen bu ¢alisma segmental emboli tespiti

yapan bir sistemin bir parcasi olarak ¢alisabilir.
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