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Ozet: Goriintii isleme teknikleri klinik karar destek sistemlerinde
(KKDS) siklikla kullanilmaktadir. Bu ¢alismada ¢agin 6nemli bir
hastalig1 olan beyin tliimorlerinin goriinti isleme teknikleri ile
tespit  edilebilmesi amaglanmistir.  Manyetik  Rezonans
goriintiilerinden (MRI) yararlanarak beyin tiimériiniin gérinti
segmentasyonu ile tespit edilmesine yonelik bir ¢alisma
gerceklestirilmistir. Devlet hastanelerinden MR goriintiileri resmi
izinlerle alinmis ve ¢alismada kullanilmistir. Markov Random Field
(MRF), Kapur, Kittler ve Otsu algoritmalari ile MR goriintiilerindeki
tlimorli bolgeler tespit edilmeye calisilmistir. Algoritmalar, MR
goriintiilerinin daha 6nceden belirlenmis bdlgelerine (ROI - Region
of Interest) ayr1 ayr1 uygulanmistir. Yapilan deneysel uygulamada
Markov Random Field (MRF) algoritmasinin beyin timori
tespitinde diger algoritmalara oranla daha basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir.
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Abstract: Image processing techniques in Clinical Decision Support
System (CDSS) are often used. In this study, image processing
techniques are used in order to detect a common disease, brain
tumor. Brain tumors in magnetic resonance images (MRI) are
detected by using image segmentation algorithms. MR images have
been taken from state hospitals with official permissions in order
to use in the study. Brain tumors in MR images are tried to be
detected through the Markov Random Field (MRF), Kapur, Kittler
and Otsu algorithms. Algorithms were tested on the specific regions
(ROI - Region of Interest) of MR images, separately. In
experimental applications, Markov Random Field (MRF) algorithm
has given more accurate results than the other algorithms.
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1. Giris

Kafatasi igerisinde farkli nedenlerle
ortaya ¢ikan ve hizla gelisen beyin timori
hastaliginin tespiti ve tedavisi oldukca

zordur. Erken teshis tedaviyi
kolaylastirmaktadir. Beyin tiimoriiniin
kafatas1 gibi siirli bir alanda hizh

biiyliimesi erken tani sistemlerini daha da
onemli kilmaktadir [1].

Beyin tiimori, bulundugu yere, tipine ve
biiyiikliigiine bagli olarak hastada farkh
semptomlarin olusmasina neden
olmaktadir. Beyin tliimérii bulunan
hastalarin  biiyiik bir boélimi  bas
agrisindan yakimir [2]. Ancak bu
hastaligin tespiti i¢cin beyin MR’inin
cekilmesi ve saglik personeli tarafindan
incelenerek taninin yapilmasi sarttir.

Bilgisayarla gorii ve goriintii isleme
alaninda MR goriintilerinde bulunan
tlimor tespiti ile ilgili bircok bilimsel
calisma yapilmistir. Ornegin 2013 yilinda
Bauer ve arkadaslan [3] ile Gordillo ve
arkadaslar1 [4] tarafindan yapilan iki
farkli calismada o yila dek beyin
tlimoriiniin MRI gorintiileri ile tespit
edilmesine yonelik yapilan bilimsel
calismalar incelenmistir. Ozellikle Bauer
ekibi tarafindan yapilan ¢alismada tiimor
cesitleri ve 2 ve 3 boyutlu gorintiilerdeki
yansima tiirleri incelenmis ve bu tiirlerin
klinik karar destek sistemi ile nasil tespit
edilmesi gerektigi belirlenmistir. Timor
tespitinde kullanilacak 6zellik segimi,
bolitleme ve smiflandirma yontemleri
acisindan yeni gelismelere yer verilmistir.
Ayrica ¢ok modlu goriintiillerde doku

ozelliklerinin  yogunluk veya sekil
ozelliklerine gore digerleri ile
kiyaslandiginda  avantajli  oldugunu

belirtmislerdir. Her iki arastirmada da, bu
alanda yapilan ¢alismalar smiflandirilmis
ve aralarindaki farkhiliklar ortaya
konusmustur. Ayrica yapilan timor
tespitlerinde elde edilen sonuglarin
dogrulugu hususunda bilimsel

¢alismalarda kullanilan

siralanmistir.

Olctitler

Literatiirde beyin tiimorinin tespiti
izerine degisik calismalar yapilmistir.
Gorilnti segmentasyonu yontemleri, yari

denetimli ve  denetimli  6grenme
algoritmalar1 kullanarak MR
gorintilerinden timor tespitinin
yapimistir [5].

Gajanayake ve arkadaslar1 tarafindan
2009 yilinda yapilan bir ¢alismada var
olan bircok boéliitleme metodu analiz
edilmis ve basarim degerlendirmesi
yapilmistir ~ [6]. Yapilan deneysel
uygulamalarda, en basarilidan en az
basariliya dogru siralama su sekilde elde
edilmistir: Otsu, Mean Shift, K-means,

Fuzzy C-means, Expectation
maximization, Discrete Topological
Derivative, = Continuum  Topological

Derivative, Iterative thresholding, Two
Seed Region Growing ve One Seed Region
Growing.

Kurat ve Ozkaya 2014 yilinda sunduklari
calismada [7], beyin MR goriintiisiinden,
beyin tiimdrlerinin yer, boyut ve sinir
bilgilerinin hassas bir sekilde ve otomatik
olarak elde edilebilmesi saglamaya
calismislardir. Melez Bolgesel Temelli
Kenar Hesaplama Algoritmas:1 (Hybrid
Geodesic Region Based Curve Evolutions
for Image Segmentation) yar1 otomatik
olarak sisteme adapte edilmis ve temin
edilen MR gorintiilerinde %70 basari
elde ediklerini gdstermislerdir.

Havaei ve arkadaslar tarafindan yapilan
2017 yilina ait bir ¢alismada [8] Derin
Sinir Aglar1 (DNN, Deep Neural Networks)
kullanarak yeni bir mimari kullanarak
tespit calismalar1 yapmis ve 2013 BRATS
veri seti lizerinde basarili sonuglar elde
etmislerdir. Onerilen yéntemde tiimériin
sekli, boyutu ve gorinti oOzellikleri

174



F. Bulut, I. Kilig, I.F. Ince / Beyin Tiimérii Tespitinde Goriintii Boliitleme Yéntemlerine Ait Bagarimlarin
Karsilastirilmasi ve Analizi

dikkate alinmaksizin otomatik bir yontem
gelistirdikleri belirtilmistir.

Otsu tekniginin optimize edilmesi ile ilgili
bazi teorik ¢alismalar yapilmistir [9].
2015 yilinda Zhou ve arkadaslan
tarafindan yapilan bir ¢alismada ytiksek
cozunirlikli ve 2 boyutlu MR
goruntiilerinde Otsu ve Atesbdcegi
(Firefly) optimizasyon algoritmalar: ile
bolitleme islemi yapilmak istenmistir
[10]. Hesaplama zamani olarak daha kisa
zamanda dogru bélitleme yapildig
soylenmektedir.

2016 yilinda Prema ve arkadaslan
tarafindan yapilan bir ¢alismada beyin
hiicrelerinde bulunan kanser hiicrelerinin
Otsu algoritmas1 ile tespit edilmesine
yonelik bir calisma gerceklestirmislerdir
[11]. Bu ¢alismada goriintii ayristirma
icin  Otsu'nun esikleme degeri ve
Watershed segmentasyon yontemi CT
(Computed Tomography) gorintiileri
lizerine uygulanmistir. Bu yazinin temel
amaci, kanserin ylizdesel dagilimim
azaltmak ve  hastalik evrelerinin
siiflandirilmast  igin dijital gorintii
isleme yo6ntemini kullanarak beyin
nodiilii segmentasyonu ve 6zellik cikarimi
uygulamaktir.

Minimum Hata Esiklemesi (Minimum
error thresholding) olarak da
isimlendirilen Kittler yontemi, temel
olarak gri renk sakalasi iizerinde
calismaktadir. Fakat mevcut esik
algoritmalari, giirdltili gri tonlamali
gorintiler icin verimli ¢alismadig
bilinmektedir. 3D-MET (Three
Dimensional Minimum Error
Thresholding) yontemi 2014 yilinda Liu
ve arkadaslar1 tarafindan 3 boyutlu
gorintiilerin béliimlenmesi icin
Onerilmistir ve gri tonlamalarda daha
basarili oldugu iddia edilmektedir [12].
Onerilen 3D-MET yaklasiminda, goreceli
entropi teorisine ve 3D histograma dayali
optimal bir esik ayirimi ile
uygulanmaktadir. Histogram, piksellerin

gri dagilm bilgilerinden ve bir
goriuntiideki komsu piksellerin ilgili
bilgilerinden olusur. Ayrica, 3D-MET'in
zaman karmasikligini azaltmak i¢in hizh
bir 6zyinelemeli yontem onerilmektedir;
burada, gri seviyeler séz konusudur.
Deneysel sonuclar, 6nerilen yaklasimin
gri gorintii parcalanmasi igin diger
yontemlere kiyasla iistiin segmentasyon
performansi saglayabilecegini
gostermektedir.

Bhandari ve arkadaslar1 2014 yilinda,
Cuckoo arama algoritmasi ve Wind
Driven Optimization (WDO) yoéntemi ile
¢cok seviyeli boliitle (CS) me islemini
Kapur Entropi yontemi kullanarak
gerceklestirmislerdir [13]. Bu ¢alismada,
fitness fonksiyonu olarak en iyi ¢6ziim, CS
ve WDO algoritmast ile Kapur'un
optimum ¢ok seviyeli esikleme entropisi
kullanilarak elde edilmistir. En uygun esik
degerinin secimi i¢in yeni bir CS ve WDO
algoritmas1 yaklasimi kullanilmistir. Bu
teknikte, ilk rasgele esik degerlerinden en
iyi ¢6zlimii veya en iyi uygunluk degerini
elde  edebilmek icin  korelasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Gelistirdikleri
yontemi bir dizi uydu goriintiilerine
uygulayarak basarih  sonuglar elde
ettiklerini belirtmislerdir.

Son yillarda basarili bir segmentasyon
algoritmas1 olan MRF teknigi degisik
saglk alanlarinda kullanildig:
gorilmektedir. Goriintisi ¢ekilen beyaz
lezyonlar (6l beyin hiicreleri), kontrast
iyilestirilmesi ile birlikte MRF teknigi ile
segmente  edilmistir [14]. Yapilan
kiyaslamalarda kullanilan teknigin diger
yontemlere gore daha basarili sonug
verdigi ispat edilmistir. Son yillarda
yapilan baska bir g¢alismada MR
goriintiilerinden néron etkilesimlerinin
segmentasyonu yine MRF  teknigi
kullanilarak elde edilmistir. Bu ¢alismada
ayrica cizge tabanli (graph based)
otomatik ayrisim yapan metotlar
kullanilmistir. Ayn1 sekilde baska bir
calismada  ultrason  gorintilerinde
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birbirine benzeyen yapilarin
mozaiklenmesi de MRF  teknigi
kullanilarak  basarili  bir  sekilde

gerceklestirilmistir [15, 16].

Bu ¢alismada MR goériintiilerinde var olan
beyin tlimoriniin MRF, Kapur, Kittler ve
Otsu gibi dort farkli goriinti ayristirma
algoritmasi ile tespit edilmesi
amaglanmistir. Ayrica MRF, Kapur, Kittler
ve Otsu teknikleri ayn1 MR gorintiilerine
uygulanarak performans analizi
yapimistir.

Makalenin geriye kalan kisminda dort
bolim daha vardir. Takip eden 2.
boliimde calismada kullanilan
yontemlerin  aciklamasina ve ilgili
yontemlerin performans oOlgtimleri igin
kullanilan metriklere yer verilmistir. 3.
boliimde ise deneysel calismalardan elde
edilen sonuglara ve son boéliimde ise
tartisma ve sonuclara yer verilmistir.

2. Boliitleme Metotlar: ve Performans
Ol¢iitleri

Calismada, tiimor tespiti ile ilgili yontem 4
ana asamadan olusmaktadir:

1. Asama, ilk olarak goriintiiniin
kullannma hazir hale getirilmesidir
(Image pre-processing). Bu asamada
gereksiz kisimlar kirpilmakta, belirli bir
kontrast araliginda olmasi saglanmakta,
yogunluk normalize edilmekte ve giiriiltii
olusturan bolgeler temizlenmektedir.

2. Asama, beyin tlimarlerinin
béliitlenmesidir (Segmentation of brain
tumor images). Boliitleme icin kullanilan
ozellikler biiylik oranda tiimdr tiiriine ve
sinifina  baghdir, c¢iinkii farkli timor
tipleri ve siniflar1 goriiniiste ¢ok farklilik
gosterebilir (6r. Kontrast alim, sekil,
diizenlilik, yer, vb.). Ek olarak, ozellik
secimi (feature extraction) ayni zamanda
segmente edilecek olan tiimoriin alt
bolmesine de bagh olacaktir. Beyin
tlimorid parcalanmasi i¢in kullanilan en
yaygin ozellik goriintii yogunlugudur. Bu,

farkli dokularin farklh gri seviyelere sahip

oldugu varsayimmma dayanir. Bu
calismada da aym1 yontem tercih
edilmistir.

3. Asama, boéliitleme yani segmentasyon
algoritmalarinin uygulanmasidir.
Boliitleme isleminde temelde iki farkli
yontem Kkarsimiza ¢ikmaktadir. Bunlar
bolge ve kenar tabanli tiimoér analiz
yontemleridir. Boliitleme islemlerinde
siniflandirma ve kiimeleme alaninda
farkl algoritmalar da tercih
edilebilmektedir. Bu ¢alismada bolge
tabanli yontemler tercih edilmistir.

4, Asama, tlimor algilama
algoritmalarinin dogrulugunun tespitidir.
Segmentasyon algoritmalar1 burada ayni
zamanda timoér algilama amaciyla da
kullanilmistir. Normalde boliitleme islemi
farkli yogunluklardaki boélgelerin analizi
icin kullanilirken burada, tiimériin var
olup olmadigina karar vermeye ve timor
lokasyonunu cikarma amaciyla
kullanilmistir.

Goruntu segmentasyonu orunti tanima,
makine 6grenmesi ve tibbi goriintii isleme
alanlarinda siklikla  kullanilmaktadir.
Gorintii ayristirma teknikleri, genelde
MR goriintiilerinin gri tondaki histogram
bilgilerini kullanir. RGB formatindaki
renkli MR gorintiilleri [0, 255]
araligindaki gri tonlara (Gray Scale)
doniistirilerek kullanilir.

Genellikle MR goriintiilerinde bulunan
tlimor bolgesi arka plana gore oldukga
kiiciik bir orana sahiptir. Bu durum
tlimoriin tespitini zorlastirmaktadir. Bu
amagla ROI (Region of Interest) ile olasi
tiimor bolgesi konveks bir alan igerisine
alinarak inceleme yapimistir.
Uygulamalarda genellikle dikdoértgenden
daha ¢ok konkav olmayan ¢ok gen bolge
maniiel olarak belirlenir. Bu sayede ROI
bolgesinin disinda kalan bolge goz ardi
edilecegi icin daha yiiksek basar1 elde
edilmesi saglanacaktir.
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Dort farkli goriintii ayristirma tekniginin
aciklamalari asagida verilmistir.

2.1. Otsu

i1k olarak Nobuyuli Otsu tarafindan 1979
yilinda onerilmistir [17]. Histogram
tabanli bir esikleme y6ntemi olan Otsu
algoritmasi;  histogramda  esikleme
yapilabilecek en uygun konumun
bulunmasi icin kullanilir. Otsu

yonteminde siniflar arasindaki varyans
temel alimir. Kiimeleme tabanli bir
esikleme metodudur. Otsu metodu,
sayisal goriintiiyli 6n ve arka plan olmak
iizere iki nesneden olustugunu kabul
eder. Her bir simnifin varyans degerini
hesaplar. Optimum gri esik degeri ise,
gorintideki nesnelere ait agirlikli siniflar
arasl varyans degerinin minimizasyonu
ile bulunur. Bu metodun nesnelere ait
piksel sayilar1 eger birbirine yakin ise ¢cok
basarili oldugu goriilmiistiir [18]. Agirlikh
siniflar arasi varyans su sekilde bulunur:

V =
PCDIL = P(D)][mn (1) — mapia (D
P + 1P, M U

Varyans Vv, standart sapmanin
karekokiidiir. Burada men ve mMarka
sirasiyla resimdeki 6n ve arka nesneye ait
siniflar arasl varyans degerini
gostermektedir. osn Ve Oarka ise resimdeki
sadece 6n ve arka nesneye ait varyans
degerlerini gosterir. T ise [0, 255] gri renk

araliginda rasgele secilen bir esik
degeridir. P(T), ilgili gri seviyenin
resimde bulunma olasiligini gésterir.

2.2. Kapur

Kapur  yonteminde, gri seviyeli

histogramin entropisi esas alinmaktadir.
Siniflar arasi entropi degerleri dikkate
alinarak en uygun esik degeri tespit edilir.
Entropi tabanli bir goriintii esikleme
metodudur [19]. Kapur metodu; sayisal
gorintiiyli 6n plan ve arka plan olmak
iizere iki nesne seklinde ele alir. 0 siyah,
255 ise beyaz olmak tlizere her bir gri

seviye icin nesnelerin entropisini alip
toplamini hesaplar. Her iki nesneye ait
toplam entropinin maksimum noktaya
ulastig1 gri seviyeye Kapur esik degeri adi
verilir. Resim, bulunan Kapur esik
degerinden iki farkh nesneye
ayristirilabilir. Toplam entropi (Esn +
Earka) su sekilde bulunur:

T P(g
E=- ——1lo
zgzo P(T)
G P
B Z @®
g=T+1 P(T)
Burada g [0, 255] araligindaki gri seviyeyi,

G goriintii icerisindeki maksimum gri
seviye degerini gosterir.

P(g)

EP(T) -
P(g)

Ep(T)

2.3. Kittler

Kittler ve Illingworth tarafindan 1986
yilinda gelistirilmis kiimeleme tabanl bir
esikleme metodudur [20]. Literatiirdeki
¢ogu esikleme metotlarinin aksine Kittler
sayisal gorlintiiye ait iki nesnenin
birbirinden ¢ok farkli standart sapma ve
varyans degerlerine sahip olabilecegini
kabul etmis ve birer Gauss egrisi olarak
disiiniilmesi gerektigini dile getirmistir.
Dolayistile esikleme problemini bir Gauss

egrisine uydurma problemine
doniistlirmiustiir.
b
Pi(T) = > h(g) (3)
g=a

b
1
g=a

o(T) =

b
PiT) (e~ L) g
g=a

Bayesian siniflama kuralina dayanarak
kendi gelistirdigi bir Bayes fonksiyonu ile
esik degerini tespit etmistir.

Burada a ve b su sekildedir:
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a={2'+1,iiz;}
b={y 23}

Bayes Fonksiyonu ise 6 numaral

formilde tanimlanmaktadir.

f=1+2x[Pon(T) xlogosn(T) +
Parka(T) XlOgGarka(T) ] - ZX[ Pén(T) (6)
XlOg Pt’)n(T) + Parka(T) XlOg Parka(T)]

Burada Psn(T) ve Parka(T) 6n ve arka plan
nesnelerinde T gri degerine sahip piksel
olasiligini, osn Ve OCarka resimdeki on ve
arka nesneye ait varyans degerlerini
gostermektedir.

2.4. Markov Random Field (MRF)
Olasiik  tabanli MRF  algoritmasi
gorintideki pikselleri dagilhim
fonksiyonlarina gore etiketle yapar [21].
MxN’lik bir S matrisinde pikseller
indekslenir ve hedef bolgesi belirlenir. S
icin tanimlanmis komsu sistemi N =
{N;|V;€ S} olacak sekilde tanimlanir.

N;, 'ye komsu piksel setidir. Bu ¢alismada
iizerinde ¢alisilan merkez pikselin
etrafindaki  81i komsuluk sistemi
kullanilmistir Sekil 1'de goriildigi gibi
kullanilmistir.

Sekil 1. ’ye komsu 8 adet piksel.

Clique (c € C) ise birbirine komsu olan
noktalar butintdir (Vii' €c,i € Ny)

seklinde tanimlanir. Yatay, dikey ve
diyagonal clique’ler uygulamada
kullanilmistir. MxN’lik matriste tim

pikseller ait oldugu nesneye etiketlenir.
L={1, 2, ..., k} nesne olarak varsayilirsa, bu
seneryoda k=2 olur (0 goriintiiyl; 1 arka

plani temsil eder). Eger S'yi etiketlerken
rastgele degisken X alinirsa, X5 €L
formiili S pikselindeki Xlerin enerji
degerini verir. Hammersley - Clifford
teoremine gore, X'in enerji yogunlugu
asagidaki Gibbs yogunlugu ile verilir:

1
p(x) =7 LeTV® (7
1
z=) e’ ()
XES
T, MRF'de azaltilacak olan sicaklik

katsayist olup aksi belirtilmedikce 1
olarak almir. 8 komsunun ortasindaki

pikselin enerjisi U(x) ile su sekilde
bulunur:
UG = ) V) ©
ceC

Merkez piksele ait Clique enerjisi V(x)
asagidaki formiildeki gibi olup 8 komsuya
ait Clique enerjilerinin toplami bulunarak
hesaplanir.

V(x)
_ {—[3 if xs =x, withs,reC
" Bif xs # x, withs,reC

(10)

Bir piksele ait toplam enerji 2 farkl
enerjinin  toplami ile  bulunabilir.
Bunlardan birincisi; pikselin ait oldugu
nesnenin ortalama ve standart sapmasini

iceren Gauss dagilim formiiliiniin
logaritmasidir.  Ikincisi ise merkez
pikselin 8 komsusuna ait kosullu

olasiliktir. Bu sekilde her bir pikselin
tlimor veya arka plana ait olma olasiligina
gore iki farkli enerji durumu hesaplanmis
olur. MRF yo6ntemi c¢alisirken her bir
cevrimde ilgili pikselin smifi yukarida
bahsedilen iki enerjiden biiylik olanin
siifi  ile  degistirilir.  iterasyonlar
piksellerin siniflar1 degismeyinceye kadar
devam ettirilir. Nihai siniflama sonucu
beyin tiimérii ve arka plani birbirinden
ayirt etmis olur. Bu c¢alismada hem
tliimorin hem de beyine ait piksellerin
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dagillmi  Gauss ile hesaplanmistir.
Hesaplamada ortalama (p) ve standart
sapma (o) kullanilmistir.

2.5. Performans Ol¢iim Metrikleri

Sekil 2’de goriildigl tizere segmentasyon
islemi sonrasi elde edilebilecek histogram
grafiginde, ayristirilmak istenen goriintii
tiimor ve arka plan olarak iki gruba ayrilir
[22].

Timor

Arka plan

Sekil 2. Gorintii segmentasyonun
histogram bazli basar1 durumu

FP (False Positive), FN (False Negative), TP
(True Positive) ve TN (True Negative)

degerleri ayristirma isleminin basari
durumunu  gdstermektedir. = TUmor
bolgesine  segmentasyon  isleminde

“Tiimor” etiketlemesi yapilirsa sonug TP,
tiimor bolgesine “Arka Plan” etiketlemesi
yapilirsa FN, arka plana “Timor”
etiketlemesi yapilirsa FP ve son olarak

arka plana “arka plan” etiketlemesi
yapilirsa TN olur. TP, TN, FP ve FN
degerleri piksel sayisin1 gosterdigi

durumlarda ayristirma isleminin basarisi

yani dogruluk (Accuracy) oram 11
numarali formiil ile bulunur.
TP+TN
& = 11
Dogruluk = g5y Fp i Y

TP, TN, FP ve FN degerleri Karmasiklik
Matrisi (Confusion Matrix) veya “Hata
Matrisi” olarak tanimlanan bir tabloya
Tablo 1’de goriildiigi gibi aktarilir. Bu
tablo, iki sinifli bir veri setinde belirli bir
simiflandiricinin -~ belirli bir veri seti
iizerinde verdigi tahmin sonuglarinin
dogrulugunu barindirir.

Tablo 1. Karmasiklik Matrisi
Tahmin Edilen

Siif
Timorli | Tumorsiz
MRI MRI
« | Tumorla
c TP FN
A MRI
L
(]
o | Timorsiiz
&} MRI FP TN

Tablo 1'de goriildiigii tizere Ttimorli MRI
ve Tumorstiz MRI iki farkl simf tiri
olarak kabul edilmektedir. TP dogru
siniflandirilmis yani gercekte var olan
tlimorin tespit edildigi MR gorinti
sayisinl vermektedir.

FN sayisy, gercekte tiimorlii olan MR
gorintiisiiniin tlimorsiiz olarak tespit
edildigini  gostermektedir. FP ise
tlimorstiz MR goriintiilerinin  tiimorli
olarak tahmin edildigini géstermektedir.
Son olarak TN sayis1 tiimoérsiz MR
gorintilerinin dogru bir sekilde yani
tlimorsiiz  olarak  tespit edilesini
gostermektedir.

Karmasiklik tablosu kullanilarak 11
numarali formil ile dogruluk orani, 12
numarali formiil ile TPR (True Positive
Rate) ve 13 numarali formiil ile FPR (False
Positive Rate) degerleri elde edilmektedir.

P
= 12
TPR TP+ FN (12)

FP
= 13
FPR FP+TN (13)
[0, 1] araliginda degisen TPR ve FPR
degerleri, algoritmalarin basarilarini
sayisallastirmak icin kullanilmaktadir.
Ayrica TPR ve FPR degerleri, ROC
uzayinin ¢izilmesinde de
kullanilmaktadir. Gerekli durumlarda

Netlik (Precision), Hassasiyet (Recall) ve
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F1-Score gibi basar1 6lgiitleri de bu
tablodan yararlanilarak bulunmaktadir.

2.6. ROC Uzay1

ROC Egrisi (Receiver operating
characteristic Curve) ve ROC Uzay1 (ROC
Space) smiflandirma basarisini 6lgmek
kullanilan ydntemlerden biridir. ROC
uzay1 ayn1 veri seti izerinde ¢alisan farkl
algoritmalarin basarisini gorsellestirmek
icin kullanilmaktadir ve Sekil 3’deki gibi
gorsellestirilmektedir. 13  numaral
formiilde gosterilen FP oraninin yatay
eksen, 12 numarali formiilde gosterilen
TP oraninin ise dikey eksen oldugu
gorselde, diyagonal <¢izgi rasgele
siniflandirma basarisin1 gostermektedir.
Sol ust noktaya en yakin siniflandiricinin
en basarili smiflandirici olarak kabul
edilmektedir. Sag alt nokta ise olabilecek

en koti  smiflandirma  basarisini
gostermektedir [23].
ROC Uzayi
. ®
Mikemmel
siniflandirma
s
e
o &

IS & 7=

g -

o105 7 4

o

= N e

\\“‘_
o‘b
En basarisiz
: siniflandirma ®
0 05 1
FP Oranmi

Sekil 3. ROC Uzayinin tanimi

3. Deneysel Sonuclar

Deneysel sonuglar dort farkli esikleme
algoritmasinin  MATLAB  ortaminda
uygulanmasi ile elde edilmistir. RGB
formatindaki goriintiiler o6ncelikle gri
tona c¢evrilmis ve ardindan ROI bolgesi
secilerek algoritmalar uygulanmistir.
Gorinti ayristirma sonuglari incelenerek
gercek timor ile karsilastirilmis ve
metotlarin basari durumlari
degerlendirilmistir.

3.1. Ug farkh tiimér iizerinde yapilan
calisma

3 farkli tlimor tizerinde yapilan ¢alismalar
asagidaki Sekil 4, 5 ve 6’de gosterilmistir.

250

Sekil 4. Birinci beyin tiimoriine ait goriintii ve
histogram bilgileri

Her bir seklin sol tarafindaki MR
gorlntiisii icerisinde var olan timor
kirmizi  renk ile c¢erceve igerisine
alinmistir.  Sag taraftaki histogram
bilgisinde ise arka plani ve tiimérii ayiran
kirmizi ¢izgi bulunmaktadir. Histogram
grafigindeki kirmizi ayirici ¢ubugun sag
tarafindaki dagilim tiimore aittir. Sol
taraftaki dagilim ise arka plana aittir.
Histogram grafiginde yatay x ekseni gri
tonlama araligin1 8 bit degerinde yani
[0,255] araliginda gostermektedir. Dikey
y ekseni ise her bir gri tondan goriintii
icerisinde ~ kacar  adet  oldugunu
gostermektedir.

Sekil 4’de, tespit edilen bolge ile dort
algoritmanin belirledigi bolge tutarsizlik
icindedir. Timortn gri skalasindaki renk
degerleri ile arka planin renk degerleri
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birbirine yakin oldugu ve tiimoriin
kapladig1 alan az oldugu i¢in kesin bir
sonug¢ alinamamistir. Fakat ROI ile tiimor
bolgesi segildiginde dort algoritma da
basarili sonuglar vermistir.

0 50 100 150 200 250

Sekil 5. Birinci beyin tiimoriine ait gériintii ve
histogram bilgileri

Sekil 5’deki 6rnekte belirgin bir tiimor
gorlntiisi  vardir. Tumorin gri
skalasindaki renk degerleri ile arka planin
bazi1 bolgelerindeki renk degerleri
benzesmektedir. Bu nedenle resmin diger
bolgelerinde aym1  tonda  bulunan
goriintiiler algoritmalar tarafindan timor
olarak  algilanmaktadir.  Histogram
grafiginde kirmizi c¢izginin sag tarafi
tlimore aittir. Gorildigi tizere bir 6nceki
ornege gore biraz daha belirgin bir
dagilim vardir. Bolgesel bazli ¢alismada
en basarili esiklemeri MRF algoritmasi
vermistir.

0 50 100 150 200 250

Sekil 6. Birinci beyin tiimdriine ait goriinti ve
histogram bilgileri

Sekil 6'de ise histogram grafigindeki
kirmizi ayirict ¢ubugun bu sefer sol
tarafindaki dagilim tiimére aittir. Diger
dagilimlarla  kiyaslandiginda  burada

belirgin bir Gauss dagilimi vardir. Tespit
edilen bolge ile MRF, Kapur ve Kittler
belirledigi

algoritmalarinin
benzerdir.

bolge

Sekil 7. Beyin tiimoérlerine ait goriintiilerin
binary-image goriintiileri ve turuncu renk
icerisindeki ROI alanlari.

Tim algoritmalar MR goriintiilerine
uygulanmistir. Ancak Kkafatasi, beyinin
diger bolgeleri ve tiimor benzer gri
skalaya sahip oldugu icin algoritmalar
genellikle hatali sonuglar vermistir. Sekil

181



F. Bulut, I. Kilig, I.F. Ince / Beyin Tiimérii Tespitinde Goriintii Boliitleme Yéntemlerine Ait Bagarimlarin
Karsilastirilmasi ve Analizi

7'de gosterildigi gibi ROI ile segilen
bolgede daha basarili sonuglar elde
edilmistir. Genel bir siralama yapildiginda
elde edilen esikleme sonuglarina gére en
basarili algoritma sirasiyla MREF, Kittler,
Kapur ve Otsu olmustur.

“Q

V d

L

Sekil 8. Beyin tiimorlerinin MRF algoritmasi
ile tespit edilmesi

MREF ile elde edilen esikleme isleminde
tiimor goriintileri siyah-beyaz goriintiiye
dontstiirildigiinde Sekil 8'da elde edilen
sonuglar ortaya ¢ikmistir.
3.2. Performans Sonuclari
Deneysel sonuglar, 23
gorlntiisiin  dort farkh

adet MR
algoritmada

kullanilmasiyla elde edilmistir. MR
goruntiileri Karsiyaka Devlet Hastanesi
Beyin ve Sinir Hastaliklar1 kliniginden
resmi izinlerle alinmistir. Elde edilen MR
gorintiillerinden 18 tanesi  pozitif
(kanser), 5 tanesi de negatif (kanser
degil) 6zelligindedir. 23 goriintii tizerinde
yapilan goriintii ayristirma isleminde
ilgili bolgeler ROl ile isaretlenerek 4 farkli
algoritmaya uygulanmistir.

Gorintl  ayristirma isleminde piksel
temelli bir basarim degerlendirmesinin
olduk¢a zor bir istirr Bu nedenle
calismamizda elde edilen 23 adet MR
gorintiisii icerisinde tiim6r olan ve
olmayan bolgelerin dogru tespit edilip
edilmedigi ile ilgili bir basarim
degerlendirmesi yontemi tercih
edilmistir. Bu nedenle Karmasiklik
Matrisi  tablosunda  yararlanilmistir.
Kullanilan her bir algoritma icin ayr1 ayri
Karmasiklik Matrisi elde edilmistir.

Tablo 2. Algoritmalarin karmasiklik matrisleri ve genel basari durumlari

Otsu Kapur Kittler MRV
TP=13 | FP=5 TP=11 | FP=7 TP=15 | FP=3 TP=16 | FP=1
FN=3 | TN=2 FN=2 | TN=3 FN=2 | TN=3 FN=1 | TN=4
TPR=0,722 TPR=0,611 TPR=0,833 TPR=0,944
FPR=0,600 FPR=0,400 FPR=0,400 FPR=0,200
Acc=0,652 Acc=0,608 Acc=0,782 Acc=0,870
Tablo 2’'de sirasiyla Otsu, Kapur, Kittler oranini  gostermektedir. FPR ise,
ve MRV algoritmalarinin 23 adet MR gercekte tiimorli olan fakat tlimorsiiz
gorlntiisiinden elde edilmis deneysel olarak isaretlenmis olan MR
sonuglart vardir. Her bir teknik icin gorintiilerinin tlimorsiiz olarak
Karmasiklik Matrisi, TPR ve FPR isaretlenenler Icindeki oranini
degerleri bulunmustur. Bilindigi lizere gostermektedir.

TPR, dogru bir sekilde etiketlenen
tlimorli  gorlintii  sayisinin  tiimorli
olarak etiketlenen goriintiiler icindeki

Tablo 2’de de goriildiigii lizere sadece
dogruluk (Acc) kriteri ile en basarilidan
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en basarisiza dogru algoritmalar
siralanacak olsa %87’lik basari ile MRV
birinci olurdu. Digerleri ise sirasiyla
%78,2 ile Kittler, %60,8 ile Kapur ve
%65,2 ile Otsu olurdu.

3.3. ROC Uzay1 Sonucu

Tablo 2’den yararlanarak her bir
algoritma icin elde edilen deneysel
sonuglara ait TPR ve FPR performans
degerleri Sekil 9’de gorildugu gibi
gorsellestirilmistir. Bu durumda en
basarili ayristirma islemini yapan
algoritmanin MRV oldugu
gorilmektedir. 1x1’lik tablonun sol iist
koésesine olan yakinlik durumuna gore
yapilan en basarili algoritma siralamasi
MRV, Kittler, Kapur ve Otsu seklindedir.
Bilindigi tizere sol iist kdseye en yakin
olan en basarili nokta en basarili olarak
kabul edilmektedir.

ROC Uzayi

%/IRV

(0]
Kitler

Qtsu
TP .

Orani

° .
Kapur

0 FP Orani 1

Sekil 9. Segmentasyon algoritmalarin
basarilarinin ROC Uzayinda gésterimi

Bu boéliimde duyarlik (precision), anma
(recall) ve F1-skoru (duyarlik ve anma
Olciitlerinin ~ harmonik  ortalamasi)
degerleri ile ilgili  hesaplamalar
yapilmistir. S6z konusu degerlerin yani
sira belirginlik (specificity) ve Jaccard
benzerlik degeri gibi diger basarim
Olciitleri de elde edilerek makalede
verilebilir. Fakat burada kullanilan
performans oOlgiitlerinin yeterli oldugu
distinilmektedir.

Goruldigi tzere bu calismada sadece
timor "var" veya "yok" durumlarina
gore tespit durumlar olusturulmustur.
Sonraki ¢alismalarda piksel alan
biiyiikliikleri tzerinden uzman doktor
tarafindan isaretlenmis referans veri
(ground-truth) ile orijinal goriintiiden

elde edilen algoritmik  sonucu
kiyaslamaya dayanan bir basarim
degerlendirmesi yapilabilir. Bu

karsilastirma orijinal goriintiiden elde
edilen ile referans veride tiimor olarak
isaretlenmis alanlarin ortiisme
oranlarini temel alarak karsilastirilabilir.

4. Tartisma ve Sonug¢

Projede, ¢agin en onemli
hastaliklarindan biri olan beyin timora
iizerine bir ¢alisma gercgeklestirilmistir.
Calisma, hastanelerdeki doktorlarin
tlimor tespiti ile ilgili verecekleri karara
destek niteligindedir. Bilindigi {tzere
hastalik tespitinde en son Kkarar
doktorlara aittir. Ancak yapilan projede
doktorlarin yanilma paylarini en aza
indirmek amaglanmistir. Bu nedenle
farkli anomali durumlar g6z Oniine
alinarak en iyi tespit sistemini elde
edebilmek icin calisma
detaylandirilmistir.

Oncelikle kisith imkanlara ragmen
devlet hastanelerinden MR goriintiilerini
elde edebilmek icin resmi izinler
alinmistir. Timor iceren ve icermeyen
23 adet MR gorlntiisiiniin dogru bir
sekilde tespit edilip edilmedigi iizerine
bir basarim degerlendirmesi yapilmistir.
Gorinti ayirma isleminden sonra arka
plan goriintiisiinden ayrilan timor
gorlntiilerin basarim durumu analitik
yontemler kullanarak incelenmistir. ilk
asamada TP, TN, FP ve FN degerleri ile
bir dogruluk o&l¢climi yapilabilecegi
varsayllmisti. Fakat yapilan arastirmalar
sonucunda literatiirde esikleme
isleminin basarim durumunu test eden
bir analitik yontemin heniiz olmadig1
gorilmistiir. Ayristirma islemi sonunda
TP, TN, FP ve FN piksellerinin sayilarak
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performansin bulunmasi, insan destegi
gerektiren zor bir istir. Bu durumda
doktorlar tarafindan gorsel olarak
yapilan basarim degerlendirmesinin
yeterli oldugunu diisiinmekteyiz. Saghk
bilisimi alaninda yapilan ¢alismalarin
doktorlarin verecegi kararlara destek
olugu veya saglik personelini uyarici bir
nitelikte oldugunu tekrar hatirlatmakta
fayda oldugunu diisiinmekteyiz.

Elde edilen MR goriintii setinde farkh
tirlerde tiimorlerin  ve lezyonlarin
bulundugu gorilmistiir. Farkli
tiirlerdeki anormal dokularin sekilsel
renk yogunlugu ile ilgili ozelliklerin
tespiti amaciyla konunun uzmani
doktorlar tarafindan yeniden
incelenmesi  gerekti. Alinan  geri
bildirimlerden = sonra  uygulamada
kullanilan algoritmalar tekrar
diizenlenerek sistemin daha dogru
sonuglar vermesi saglanmistir.

Bu calismada Markov Random Field
algoritmasimi kullanarak hastalarin MR
goruntiilerindeki  tlimor  belirlenir.
Yapilan uygulamada Markov Random
Field algoritmasi ile beyin tiimériiniin
tespiti kolaylastirilarak bu hastaliga
karst erkenden o©nlem alinabilecegi
gorilmistiir.

Calisma sonucunda tibbi verilerin
segmentasyonu konusunda MRF
algoritmasinin daha iyi oldugu kesif
edilip, yeni algoritmalar denenerek farkl
sonuglarin elde edilebilecegi
gozlenmistir. Eger bir algoritma sonucu
tutarsiz buluyor ise ROl ile sonug istenen
alana odaklama yapilabilecegi
gorilmistiir. Bu arada beyin tiimériintin
gorintileme yontemleri ile tespit
edilmesinde farkli yol ve yontemlerin
gelistirilebilecegi ifade edilmistir.

Calisma sonucunda tibbi goriintiilerin
segmentasyonu konusunda MRF
algoritmasinin diger yontemlere gore
daha iyi oldugu goérilmiistiir. Ayrica

goruntii izerinde ROI yontemi ile belirli
bir bolge iizerinde c¢alismanin daha
basarili sonuglar verdigi gorilmistir.

Tesekkiir

MR goriintiilerinin elde edilebilmesi i¢in
resmi izni veren Izmir Kuzey Kamu
Hastaneleri Birligi'ne, Karsiyaka Devlet
Hastanesi Beyin ve Sinir Hastaliklari
klinigine tesekkiirlerimizi arz ederiz.
Resmi izinlerin alinmasinda ve verilerin
toplanmasinda bizlere yardimci olan
Mustafa Ege SEKER ve Mustafa Eray
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