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OZET

TEZ BASLIGI: ONSEL BIiLGI KULLANILARAK TIBBi GORUNTULERDE
MAKINE OGRENMESI TABANLI KONTUR BULMA VE NESNE KONUM-
LANDIRMA

YAZAR ADI: AYSE BETUL OKTAY

Bilgisayarla gormenin temel problemlerinden olan nesne saptama ve nesnenin
konturlarini1 bulma, 6nsel bilginin eklenmesi ile daha basarili sonuglar iiretmektedir.
Literatiirde, bilgisayarla gorme metotlarina bircok ©nsel bilgi ekleme yaklagimi
sunulmasina ragmen, farkli tiirlerdeki ©Onsel bilgileri bir araya getirebilen, c¢ok
giiriiltiilii ve problemli kisimlarin oldugu imgelerde ¢alisan etkili ve verimli yontemler

cok nadirdir.

Bu tezde, cesitli tibbi imgeler icin nesne saptama ve kontur bulma islemlerini
farkl1 onsel bilgilerin eklenmesi ile gerceklestiren makine 6grenmesi tabanli yontemler
sunulmugtur. Sunulan yontemlerde, onsel bilgi hiyerarsik bir sekilde lokal ve global
olarak ayrilmistir. Boylece farkli tiplerdeki bilgileri ekleyerek daha verimli, modiiler
ve etkin bir sekilde nesne saptama ve kontur bulma islemlerini gerceklestirmek

amaglanmugtir.

Gelistirilen ilk yontem, global sekil ve imge bilgisi ile ekokardiyogramlardan
ve kalp MR imgelerinden i¢ ve dis sol karincik konturlarini bulmaktadir. Geligtirilen
diger bir yontem ise kalp duvariin hareketi, goriiniis ve uzaklik gibi ¢esitli lokal 6nsel
bilgilerle, sol karincigin geometrik seklini birlestirerek ekokardiyogramlardan kontur
bulmaktadir. Bir bagka yontem de, bel omurga MR imgelerinden lomber omurlar
arasindaki disklerin konumlandirilmasi icin gelistirilmistir. Bu yontem, disklerin lokal
ozellikleri ile lomber egrinin global seklini birlestirmektedir. Son olarak, MR kalp
imgelerinden sol karincigin yeri bulunmusg ve kalp duvarlarin1 gosteren skor imgeleri

olusturulmustur.

Gelistirilen yontemlerin etkinlifi, gercek tibbi imgeler ve sentetik imgeler
kullanilarak gosterilmistir. Ayrica, Onsel bilgi kullanmayan metotlarla da deneyler

gerceklenmis ve gelistirilen metotlarin cok daha basarili oldugu gosterilmistir.



SUMMARY

THESIS TITLE: MACHINE LEARNING BASED OBJECT LOCALIZATION
AND CONTOUR EXTRACTION IN MEDICAL IMAGES WITH PRIOR IN-
FORMATION
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Object localization and contour extraction, which are two major problems of
computer vision, produce improved and more successful results with the incorporation
of prior information. Although there are many prior incorporation methods in the
literature, methods that bring different types of priors together and run even in very

noisy and problematic images are very rare.

In this dissertation, a number of machine learning based methods for the
incorporation of different priors into object localization and contour extraction for
different types of medical images are presented. In the methods, the prior knowledge
is hierarchically classified as local and global priors. By the incorporation of different
types of priors, it is intended to make more efficient, modular, and effective object

detection and contour extraction process.

The first proposed method extracts the inner and outer left ventricle borders
from echocardiograms and cardiac MR images by employing global shape and image
information. A second proposed method brings different types of information like
the cardiac motion, appearance, and distance together and detects the left ventricle
borders from echocardiograms. Another method is developed to localize discs between
the lumbar vertebra with the incorporation of local features of discs and global shape
of lumbar curve. Finally, a method that localizes the left ventricle in MR images is

developed. Also, score images that show the cardiac borders are generated.

The effectiveness of the developed methods is validated on real medical images
and synthetic images. Also, experiments are performed with the methods that do not

use prior information and the success of the proposed methods is demonstrated.
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1. GIRIS

Nesne saptama ve nesnelerin sinirlarini belirleme, bilgisayarla gorme
alanindaki temel problemlerdendir. Nesne saptama, imge ya da videoda verilen hedef
nesnenin var olup olmadigini ve eger nesne varsa, o nesnenin konumunu ve boyutunu
belirlemektir. Nesnenin sinirlarini belirleme ise, imge ya da videodaki bir nesnenin
cevritini (konturunu) bulmaktir. Bilgisayarla gorme i¢in bu problemler bakis acisinin
degismesi, nesnenin bir kisminin kapanmis olmasi, nesnenin boyutunun ve dl¢eginin
degismesi gibi nedenlerden dolay1 zordur. Sekil 1.1(a)’da verilen bir imgeden insanlar1
saptama sonuclar1 [Laptev, 2009], Sekil 1.1(b)’de bir imgeden sol karincik saptama
sonucu, Sekil 1.1(c)’de ekokardiyografik bir goriintiiden sol karincigin i¢ ve dis
konturlarin1 bulma sonucu [Oktay and Akgul, 2009] ve Sekil 1.1(d)’de bir imgeden

nesnenin sinirlarini bulma 6rnegi [Rousson and Paragios, 2002] gosterilmistir.

Literatiirde, kati nesnelerin (rigid objects) sinirlarimi bulmak i¢in Hough
dontisiimii [Duda and Hart, 1972] ve sablon eglestirme [Brunelli, 2009] gibi temel
yontemler kullanilmigtir. Bu yoOntemlerle dikdortgen ve elips gibi sabit sekle sahip
cisimler, imge cok fazla giiriiltiili degilse ve nesne kapanmis (occluded) degilse
basarili bir sekilde bulunabilmektedir. Lakin, diinya {izerindeki ¢cogu nesne kat1 sekle
sahip olmadig: i¢in bu yontemler ¢ok kisitl kalmaktadir. Kat1 sekle sahip olmayan
nesnelerin sinirlarini belirlemek igin ise yilanlar [Kass et al., 1988] ve diizey kiimesi

[Osher and Sethian, 1988] gibi bi¢cim degistirebilir modeller kullanilmaktadir.

Literatiirde nesne saptama i¢in, goriiniis tabanli yontemler [Roth and Win-
ter, 2008], Oznitelik tabanli yontemler [Viola et al., 2003] ve sablon eslestirme
[Trucco and Verri, 1998] gibi teknikler gelistirilmistir. En popiiler metotlardan
birisi olan Oznitelik tabanli yontemler, ilk olarak baska 6rnek imgelerden nesnenin
renk, doku, hareket gibi Ozniteliklerini ¢ikarmakta ve makine 68renmesi teknikleri
ile bu Oznitelikleri 6grenmektedir. Yeni bir hedef imge verildiginde, 68renilen bilgi

kullanilarak imgede nesnenin olup olmadig1 saptanmaktadir.

Bu boliimiin igerigi su sekildedir: Bolim 1.1°de bicim degistirebilir modeller
anlatilmistir. ~ Boliim 1.2°de onsel bilginin kontur bulma metotlar: ile birlikte

kullanilmas1 sunulmustur. Boliim 1.3’te 6znitelik tabanli nesne saptama anlatilmistir.



(b)

(d)

Sekil 1.1: Ornek (a) insan saptama [Laptev, 2009], (b) sol karincik saptama, (c)
sol karincik konturunu bulma [Oktay and Akgul, 2009] ve (d) nesne konturu bulma
[Rousson and Paragios, 2002] sonucu.



Tezin hazirlanmasindaki motivasyona ve tezin bilime katkilarina Bolim 1.4°te

deginilmistir. Boliim 1.5°te ise tezin igerigi sunulmustur.

1.1. Bicim Degistirebilir Modeller

Bicim degistirebilir model, bir imge iizerindeki bir kapali konturun ¢esitli
giiclere gore seklini degistirebildigi bir modeldir. Yilanlar ve diizey kiimesi metodu

en popiiler iki bicim degistirebilir model 6rnegidir.

Literatiirde, ilk olarak yilan (aktif kontur) ad1 verilen bi¢im degistirebilir model
Kass ve digerleri [Kass et al., 1988] tarafindan sunulmustur. Yilan, imge {izerinde
seklini degistirip, nesnenin sinirlarina geldigi zaman duran kapali bir elastik serit gibi
diisiintilebilir. Yilan, sekil degistirmeyi enerji enkiiciiklemesi ile gerceklestirir. Yilanin
enerjisi, i¢ ve dis gii¢ olmak tizere ikiye ayrilmistir. Dig giic, imge 6zelliklerinden gelen
imge gradyan siddeti gibi degerlere bagliyken, i¢ gii¢ ise yilanin seklinin diiz olmasim

saglamaktadir.

Yilan i¢ ve dig giiclerin etkisi ile / imgesini iki parcaya ayiracaktir. Kontur
C' parametrik bir egri olsun. ' konturu, asagida verilen enerji fonksiyonunu

enkiiciikleyerek gelisir.

E(C) :—/\V[(C)\zds+ul/]Cslgds+y2/|058\2ds. (1.1)

Bu enerji fonksiyonelinde vy ve v, agirlik parametreleri, C egri parametresi
s’ye gore ilk tiirevi, Cs, de ikinci tiirevidir. Enerji fonksiyonunda imge gradyanini
iceren ilk terim dis gilic iken, ikinci ve lclincii terim konturun siirekliligini ve
diizligiinii saglayan i¢ giiclerdir. Bu giiclerin etkisinde, yilan yiiksek imge gradyaninin
oldugu nesne sinirlarina geldiginde gelisim durur ve boylece nesnenin sinirlari
bulunmus olur.  Yilanlar iizerinde, enerji fonksiyonu ve enkiiciikleme metodu
degistirilerek farkli gelistirmeler de yapilmugtir, fakat burada sadece [Kass et al.,
1988]’de verilen temel yilan enerji fonksiyoneline deginilmistir ve [Trucco and Verri,

1998],[Cremers et al., 2007]’deki anlatim kullanilmistir.

Yilanlar, kapanmis nesnelerin olmadig1 ve giiriiltiisiiz imgelerde basarili bir

sekilde kontur bulma islemini gerceklestirirler. Lakin, yilanlarin baz1 eksiklikleri
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Sekil 1.2: (a) Iki boyutlu bir seklin (b) ¢ = 0 zamaninda diizey kiimesinin sifirinci
diizeyine katilmasi. (c) ¢ zamaninda yiizey gelistikten sonra sifirinci diizeydeki kontur
ve (d) gelisen 3 boyutlu yiizey.

bulunmaktadir. ilk olarak, yilanlar ilklendirmeye baghdir. Yani hedef nesneden ¢ok
uzaga ilklendirildiginde, yilan lokal olarak imge gradyaninin yiiksek oldugu yerlere
takilabilmekte ve hedef nesneye ulasamamaktadir. ikinci olarak, yilanlar topolojik
yapisini degistirememektedir. Dolayisiyla, ilklendirilen iki yilan birlesip bir yilan
olusturamamakta veya birden fazla yilan birlesip tek yilan halini alamamaktadir. Bu
yilizden, yilan imge iizerinde sadece bir nesnenin sinirlarim1 belirleyebilir. Ayrica,

yilanlara anlaml istatistiksel bilgi eklenememektedir [Cremers et al., 2007].

Diizey kiimesi metodu, yilanlardan sonra sunulmug [Osher and Sethian, 1988],
[Caselles et al., 1993] ve yilanlardaki bazi eksiklikler diizey kiimesi metodunda
giderilmistir. Diizey kiimesi metodu, nesnelerin sekillerinin (sinirlarinin), daha yiiksek
boyutlu bir yiizeyin sifirinci diizeyine katilmasi fikrine dayanmaktadir. Sekil 1.2°de,
Malladi ve digerleri [Malladi et al., 1995] calismasindan alinmis, 2 boyutlu bir
yuvarlak bir nesne ve bu nesnenin seklinin 3 boyutlu bir yiizeyin sifirinci diizeyine
katilmis hali gosterilmistir. ¢ zamani ilerledikge, 3 boyutlu yiizey enerji fonksiyoneline
gore seklini degistirmis (Sekil 1.2(d) haline gelmis) ve sifirinci diizeydeki kontur Sekil
1.2(c)’deki halini almstr.

Literatiirde, diizey kiimesi icin farkli formiilasyonlar bulunmaktadir. Bu tezde,



Li ve digerleri [Li et al., 2005] tarafindan sunulmus degisimsel formiilasyonla diizey
kiimesi gelisimi gerceklenmistir. Bu metot, yeniden ilklendirmeye gerek duymamasi,
geleneksel diizey kiimesi formiilasyonlarindan daha az karmasik olmasi, daha az
hesaplamasal zamana ve daha az parametreye ihtiya¢ duymas1 gibi avantajlarindan

dolay1 secilmistir.

3 boyutlu yiizey ¢, i¢ gii¢ terimi P(¢) ve dig gii¢ terimi £,,(¢)’den olusan bir
enerji fonksiyonun enkiiciiklenmesi ile gelisir. Degisimsel enerji fonksiyonu £(¢) su

sekildedir:

e(¢) = nP(¢) + em(9)- (1.2)

I¢ enerji terimi, diizey kiimesi fonksiyonunun bir isaretli uzaklik fonksiyonun-
dan uzaklasmasini cezalandirir. Isaretli uzaklik fonksiyonunun |V¢| = 1 ozelligini

saglamasi gerekmektedir. Dolayisiyla, i¢ enerji terimi P(¢) su sekilde tanimlanmugtir:

P(6) = [ 5(V0l = Videdy. (13)

P(¢), yiizey ¢ nin, isaretli uzaklik fonksiyonuna yakinli§ina gére bir deger alir.

Genellikle, kontur cikarma islemlerinde, imgedeki yiiksek gradyan siddeti
degerlerinin oldugu yerler nesnenin sinirlar1 olmalidir fikri baz alinir. / imgesinde,
yiiksek gradyan siddeti olan yerler yani kenarlar icin, kenar gosterge fonksiyonu g su
sekildedir:

1
1+ |VG, # I

g (1.4)

Bu fonksiyonda, (G, standard sapmasi o olan bir Gauss ¢ekirdegi, V gradyan ve x

konvoliisyon operatoriidiir.

D1s enerji terimi diizey kiimesini nesne sinirlarina dogru ¢eker. Dis enerji giicii,

uzunluk ve alan olmak iizere iki terimden olugsmaktadir.

Egan(@) = ALg(0) +vAy (), (L.5)

A ve v agirhk parametreleridir. Ly(¢), ¢ yiizeyinin sifinct diizeyindeki

konturun uzunlugunu, A,(¢) ise bu konturun alanini icermektedir ve su sekilde
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Sekil 1.3: Diizey kiimesi fonksiyonu ¢’nin gelisimi iist satirda, ¢’nin sifirinci
diizeyindeki kontur ve iizerinde gelistigi imge ise alt satirda gosterilmistir [Li et al.,
2005].

tanimlanmuglardir:

Ly(6) = /Q 98(9) V9| dudy, (1.6)
Ay(6) = /Q gH(~d)dudy. (1.7

Uzunluk teriminde kullanilan Dirac(9) fonksiyonu soyle tanimlidir:

0, IVo| > a,

%@*:{iu+wg%»|vm<& (19

Tim diizey kiimesi fonksiyonu &(¢), dik inis (steepest descent) metodu ile

asagidaki formiil enkiiciiklenerek bulunur:

9 _ Vo
a " Vo

[Aqﬁ — div( )} + )\5(q5)div(gﬁ) +vgd (). (1.9)

Vol

Sekil 1.3’de, [Li et al., 2005] de verilen bir ¢ yiizeyi ve imge iizerinde gelisirken
sifirinct diizeyindeki kontur gosterilmistir. Bu sekilde, diizey kiimesi metodunun yap1

degistirebilme 6zelligi acik¢a goziikkmektedir.

Diizey kiimesi, yilanlarla kiyaslandiginda kontur bulma islemine biiyiik ye-
nilikler getirmistir, fakat hala eksik kaldig1 yonler vardir. Ilk olarak, imge gradyan
siddetine gore ylizey gelistigi i¢in gradyan siddetinin diisiik oldugu bolgelerde kon-

turlar dogru bir sekilde bulunamamaktadir. Bazen de kontur, lokal bolgelerdeki yiiksek



gradyan siddetinden dolay1 yanlis yerde durmakta ve asil nesneye ulagsamamaktadir.
Bu da metodu, ilklendirmeye bagli hale getirmektedir. Ayrica, metot yiiksek giiriiltii
seviyelerinden fazla etkilenmekte, bu yiizden kati sekle sahip cisimleri ¢ok da basarili

bulamamaktadir [Rousson and Paragios, 2002].

1.2.  Onsel Bilgi ile Kontur Bulma

Bicim degistirebilir modellerle kontur bulma teknikleri, bir 6nceki boliimde
anlatilan eksikliklerden dolay:r kontur bulma isleminde her zaman basarili olama-
maktadir. Ozellikle ¢ok giiriiltiilii imgelerde, kapali nesneler veya nesneyle kesisen
ilgisiz pargalar oldugunda hedef imgenin konturu bulunamamaktadir. Hedef nesnenin
ne oldugunin 6nceden belli oldugu durumlarda, nesne hakkindaki bagka bilgileri de
kontur bulma islemine eklemek nesne sinirlarinin daha basarili bir sekilde bulunmasini
saglamaktadir [Leventon et al., 2000], [Cremers et al., 2007]. Bu sekilde hedef imge
ya da nesne hakkinda eklenen bilgiye “6nsel” ismi verilmektedir. Buradaki “6nsel”
olasilik teorisinde kullanildig: iizere veriye bagl olmayan bir dagilim degildir. Onsel

bilgi, kontur ¢cikarma isleminden evvel hedef imge hakkinda 6grenilmis 6nceki bilgidir.

Literatiirdeki teknikler, bu problemi hedef nesne hakkinda sekil onsel bilgisi
ekleyerek [Chen et al., 2002], [Paragios, 2003] farkli regiilarizasyon stratejileri
uygulayip ¢ozmeye caligmaktadir. Ozellikle az imge bilgisinin oldugu yerlerde bu
stratejiler kontur bulma igleminin basarisini 6nemli derecede artirmaktadir. Literatiirde
ayrica bilgisayarla gorme metotlarina onsel bilgi olarak icerik ekleme ile ilgili bir
cok teknik bulunmaktadir [Goferman et al., 2010], [Amores et al., 2004], [Wolf and
Bileschi, 2006], [Fink and Perona, 2004].

Bu boliimde, onsel bilgi ile ¢evrit ¢ikarimi yapan aktif modeller [Cootes et al.,
1995], [Cootes et al., 1998] ve bi¢im degistirebilir modellere onsel bilgi eklemek icin

gelistirilmis literatiirdeki teknikler sunulmaktadir.



1.2.1.  Aktif Sekil ve Goriiniis Modelleri

Aktif sekil modeli (ASM) [Cootes et al., 1995] ve aktif goriiniis modelleri
(AGM) [Cootes et al., 1998] hedef nesnenin sekil ve goriiniis onsel bilgisini kullanarak

¢Oziim uzayini kisitlayan model tabanli nesne konumlama metotlaridir.

ASM onceden bilinen hedef nesneleri, sekil onseli kullanarak imge iizerinde
konumlandirir. Sekiller daha 6nceden isaretlenmis belli konumlardaki noktalardan
olusmaktadir. Onsel sekil bilgisini elde etmek icin, ilk olarak egitim kiimesinde
bulunan nesnenin degisik sekilleri i¢in bir Nokta Dagilim Modeli (NDM) olusturulur.
NDM’yi olusturmak i¢in Procrustes hizalama metodu [Gower, 1975] ile sekiller
hizalanir, ortalama sekil bulunur ve Temel Bilesen Analizi (TBA) ile sekillerin

degisimi hesaplanir.

Hedef bir imge verildiginde, ASM TBA ile 6grendigi modeli yeni imge lizerine
oturtmaya caligir. Bunun i¢in yinelemeli bir algoritma kullanir. Algoritma, hem
sekil modelini olusturan her bir nokta i¢in daha iyi bir yer arar, hem de model
parametrelerini giincelleyerek bulunan seklin 6grenilen sekle baglh kalmasimi saglar.
Sekil 1.4’te [Cootes et al., 1995] calismasinda sunulan egitilmis bir el seklinin,
bir imgede bulunmasi esnasindaki halleri ve en son el seklinin konumlandirilmasi

gosterilmigtir.

ASM ile hedef nesne, egitim kiimesine benzer bir goriiniis arz ediyorsa
basarili bir sekilde bulunabilmektedir. Lakin, yeni imgeler verildiginde ve sekli biraz
farkli nesneler bulunmaya ¢alisildig1 zaman dayanikli degildir. Ayrica, ilklendirmeye
baghdir ve yinelemeli olarak calistig1 icin iyi bir sonuca yaklasamayabilir. ASM,

sadece sekil bilgisini kullanmaktadir, bu da ¢ogu zaman yeterli bilgi sunmamaktadir.

ASM’den sonra, sekil bilgisinin yaninda goriiniis bilgisini de kullanan AGM
sunulmustur [Cootes et al., 1998]. AGM calisma prensipleri olarak ASM’ye
benzemektedir ve sekil bilgisi ile gri diizeydeki degisim bilgisini ayni modelde
birlestirmektedir. AGM, hedef imge ile O0grenilen ortalama imge arasindaki farki

enkiiciikleyen model parametrelerini bulma felsefesine dayanmaktadir.



Sekil 1.4: ASM’nin bir el imgesi ilizerinde (a) ilklendirilmis hali, (b) 100.
iterasyondaki, (c) 300. iterasyondaki ve (d) 350. iterasyonda el nesnesini
konumlandirilmasi [Cootes et al., 1995].
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Ik olarak, egitim kiimesindeki imgelerdeki 6nemli ozniteliklerin oldugu
noktalar isaretlenmektedir. Bu isaretli noktalar x vektorii olsun. Bu vektorler lizerinde

TBA metodu uygulanir ve boylece bir sekil soyle ifade edilir:
x =T+ Psbs, (1.10)

z ortalama sekli, P, degisimin modlarin1 ve b, sekil parametrelerini gostermektedir.
P; kovaryans matrisinin en yiiksek degerli k adet 6z-degerine karsilik gelen k adet
ozvektordiir. Daha sonra, goriiniis bilgisi icin, egitim kiimesindeki sekilleri iceren
imgeler ortalama sekille egitim imgesindeki sekil cakisacak sekilde deforme edilir.

Deforme edilmis egitim kiimesindeki sekillerdeki gri diizey bilgi g TBA ile bulunur:
x = g+ P,by, (1.11)

g normalize edilmis ortalama gri diizey vektorii, P, kovaryans matrisin en yliksek
degerli k adet 6z-degerine karsilik gelen k adet 6zvektorii ve b, gri diizey parame-
trelerini gostermektedir. Daha sonra, TBA ile sekil ve gri diizey parametreleri
birlestirilir ve boylece ortalama model hem geometrik, hem de goriiniis bilgisini igerir.
ASM’de oldugu gibi yine yinelemeli bir algoritma ile, hedef imge iizerinde konulan
ortalama model gergek yerine oturtulamaya ¢alisilir. Ozellikle yiiz bulma ve izlemede
AGM metodu basarili sonuglar vermektedir [Edwards et al., 1998]. Sekil 1.5(a)’da 58
nokta ile belirlenmis, egitim kiimesindeki bir yiiz modeli gosterilmistir. Sekil 1.5(b),
(c) ve (d)’de ise hedef imge ve hedef imge ilizerinde AGM metodu ile bulunan yiiz

konturlar1 gosterilmistir [Nordstrgm et al., 2004].

ASM ve AGM, aktif konturlarin aksine i¢ ice olan konturlari da bulabilmek-
tedir. Lakin, ilklendirme yapilirken konturlar hedef nesnenin uzaginda oldugu zaman
hedef nesneyi bulamamaktadir. Ayrica modelleme yapilirken, nirengi noktalarinin tek
tek belirlenmesi gibi dezavantajlar1 da vardir. Model olusturulurken, asir1 egitilme gibi

dezavantaji da olabilmektedir.

1.2.2.  Bicim Degistirebilir Modeller ve Onsel Bilgi

Literatiirde, kontur bulma islemini daha basarili bir hale getirmek icin kul-

lanilan bagka bir teknik, hedef nesne ile ilgili cesitli onsel bilgileri kontur bulma islemi
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Sekil 1.5: (a) Egitim kiimesindeki bir yiiz modeli, (b) hedef imge, (c) bulunmus yiiz
konturlar1 ve (d) Bulunan konturlara tel-orgii (mesh) gecirilmesi [Nordstrgm et al.,
2004].
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icine dahil etmektir. Literatiirde, bicim degistirebilir modellere onsel bilgi ekleyen

bircok ¢alisma bulunmaktadir.

[k olarak, Leventon ve digerleri [Leventon et al., 2000] egrilerin isaretli
uzaklik fonksiyonunu ve TBA kullanarak egitim kiimesinden istatistiksel sekil onseli
olusturmuslardir ve sekil onselini bicim degistirebilir modele dahil etmiglerdir. Chen
ve digerleri [Chen et al., 2002], [Leventon et al., 2000]’dan daha farkli bir yaklagim
sunmuglardir, ¢iinkii istatistiksel onsel yerine degisimsel enerji fonksiyonuna sekil
onselini eklemiglerdir. Temel fikirleri, aktif konturun gelisim hizim1 sadece imge
gradyan siddetine gore degil, aynm1 zamanda Onsel sekle gore de ayarlamaktir.
Onsel sekil, Procrustes analizi ile olusturulmaktadir ve egitim kiimesindeki tiim
sekillerin ortalamasi gibi diisiiniilebilir. Metotlarimi bir¢cok tibbi imge tiirii iizerinde
dogrulamislardir. Chen ve digerleri [Chen et al., 2007] ayrica sekil ve parlaklik

profilini beraber kullanarak tibbi imgelerde ¢evrit bulmuglardir.

Tsai ve digerleri [Tsai et al., 2001], onsel bilgiyi sekillerin uzaklik fonksiyon-
larin1 kullanarak Tekil Deger Ayrisimi (TDA) ile modellemistir. Ayrica, enerji fonksi-
yonelinde alan terimlerini de kullanarak cesitli imgeler iizerinde bagarili sonuclar elde

etmiglerdir.

Rousson ve Paragios [Rousson and Paragios, 2002], Gauss yogunluk fonksiy-
onu ile egitim kiimesinden bir 6nsel sekil olusturmus ve diizey kiimesinin gelisirken
bu modele bagh kalmasini saglamislardir. Yan ve Kassim [Yan and Kassim, 2006]
TBA ile egitim kiimesindeki sekillerin ortalamasini ve degisimini 6grenip, bu bilgiyi

en yakin yol bi¢cim degistirebilir modeline eklemislerdir.

Chen ve Radke [Chen and Radke, 2009], TBA tabanli metotlardan
farkli olarak parametrik olmayan Cekirdek Yogunlugu Tahmini (CYT) ile Onseli
modellemis ve sekil ve parlaklik 6nselini beraber kullanarak kontur bulma islemini

gerceklestirmiglerdir.
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Imge &znitelikleri

.

Hedef imge

1111, @ I/l

Yapay Sinir Aglar
DVM
Bayes aglar
I":> Adaboost
Transform edilmis &znitelikler Siniflayici

Sekil 1.6: Nesne saptama ¢ercevesi

1.3. Nesne Saptama

Bilgisayarla gérme algoritmalarinda son yillarda 6znitelik ¢ikarma ve makine
O0grenmesi metotlar1 ile nesne saptama olduk¢a gelismistir.  Literatiirde “Scale-
invariant feature transform” (SIFT) [Lowe, 2004], "Multi-Scale Oriented Patches”
(MOPS) [Brown et al., 2005], "Histogram of oriented gradients” (HOG) [Dalal and
Triggs, 2005], [Shashua et al., 2004] ve "Bag of Words” (BOW) metotlar1 gibi
bircok Oznitelik ¢ikarma ve tanimlama teknigi mevcuttur. Bu tekniklerle imgeden
cikartilan 6znitelikler, ¢esitli makine 0grenmesi teknikleri ile egitilmekte ve nesne
tanima bir siniflandirma problemine doniistiiriilerek, 6grenilen bilgiye gore nesne
saptama yapilmaktadir. Sekil 1.6’da imgeden 6znitelik ¢ikarma ve makine 6grenmesi

cercevesi gosterilmektedir.

Adaboost [Freund and E.Schapire, 1997] ve Vektor Destek Makineleri (VDM)
[Cortes and Vapnik, 1995] , bilgisayarla gormede en sik kullanilan makine 6grenmesi

metotlarindandir [Dalal and Triggs, 2005], [Liu et al., 2009].

Boosting [Schapire, 1990], [Freund, 1990] olarak tanimlanan makine
ogrenmesi metotlarindan en popiiler olanlarindan Adaboost, zayif 6grenicileri (weak
learner) birlestirerek, giiclii bir hipotez olusturma temeline dayanmaktadir. Ik dnce
egitim kiimesindeki orneklere esit agirlik verilir. Algoritma, her iterasyonda yeni bir

zay1if 0grenici bulur ve 6rneklerden bu 6grenici ile dogru olarak simiflandirilanlarin
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agirliklarint azaltirken, yanlis olarak siniflandirilan 6rneklerin agirliklarin ise artirir.
Boylece, ileriki iterasyonlarda yanlis simiflandirilanlart daha ¢ok Oonemser. En son
zayif 0grenicilerin hepsini, atanan agirliklara bagli olarak bir araya getirir ve son giiclii
siiflayiciy1 olusturur. Asagidaki algoritma Adaboost algoritmasinin temel adimlarinm

gostermektedir.

Algorithm 1 Adaboost algoritmasi
Girdi: Ornekler (x1,v1), ..., (T, Ym), : € X ve y; € {1, -1}
Cikti: H
Agirliklari ilklendir D1 (i) = 1/m
fort=1,...,.7 do

Zayif hipotez h; = argmine; = Z Dy (9)[y; # hj(x;)]

=1

Ife > 1/2 end if

1—
)

oy = % log(
Giincelle

Dt+1 (l) — Dt(i)ewp(—Zjltyiht(;pi))

Z normalizasyon terimidir.

end for
H(z) = sign(3°,_, a(t)ha(x))

Algoritmada, m tane {—1,1} etiketini alan 6rnek vardir ve bu o6rnekler
(x1,91),- -, (Tm, Ym) olarak tammlanmistir. Algoritma ilk olarak her 6rnege 1/m
agirhigr atar. Daha sonra zayif hipotez h;’yi bulur ve bu zayif hipoteze gore yanlis
siniflandirilan 6rneklere bagl olarak hatay1 (o) hesaplar. Bir sonraki iterasyonda kul-
lanmak iizere yeni dagilim D, (¢) bulunur. Bu yeni dagilimda, yanlis siniflandirilan
orneklerin agirligi daha fazla, dogru simmiflandirilanlarin agirhigr ise daha azdir. 7T
tane iterasyon tanimlandiktan sonra en son giiclii hipotez H, zayif hipotezlerin

birlestirilmesi ile bulunur.

Adaboost algoritmasi bir yar1 siniflandiricidir ve diger siniflandirma metotlari
ile beraber kullanilabilir. Cok fazla sayida 6znitelik oldugunda dahi basarili sonuclar

uretir.

VDM de bilgisayarla gorme ve oriintii tanima tekniklerinde sik¢a kullanilan
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Sekil 1.7: Egitim kiimesindeki ornekler ve onlari iki sinifa ayiran bir hiper-diizlem

bir gozetimli 6grenme metodudur [Duda et al., 2001]. VDM, egitimle verilen bir
ornek kiimesi i¢in smiflar1 birbirinden ayiran bir hiper-diizlem ya da hiperdiizlemler
bulur. Yeni bir 6rnek verildigi zaman, bulunan hiper-diizlemi baz alarak 6rnegin hangi
siifta oldugu bulunur. Simiflar1 birbirinden ayiran hiper-diizlem, egitim kiimesindeki

orneklere ne kadar uzaksa, stniflandirma o kadar bagarili kabul edilmektedir.

Bir egitim kiimesindeki ornekler (z1,v1),...,(Tm,Ym) Olsun. z; € R"
oznitelikleri ve y; € {1, —1}" de o 6zniteliklere sahip 6rnegin sinifin1 géstermektedir.
Amag bu smiflart birbirinden biiyiik boglukla (margin) ayiran hiper-diizlemleri bul-

maktir. Bir hiper-diizlem

w.x —b=0, (1.12)

denklemi ile ifade edilebilir. w hiper diizleme dik olan normal vektoriidiir ve ﬁ de w
vektorii boyunca hiper-diizlemin araligini belirler. Sekil 1.7°de iki sinifl1 6rnekler i¢in

bir hiper-diizlem gosterilmektedir.

Yeni bir 6rnek verildiginde, hiper-diizlemlerin ne tarafinda diistiigii belirlenerek
simniflandirma islemi gerceklenmektedir. Cok sinifli simiflandirmalarda da DVM

basaril1 bir sekilde calismaktadir.
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1.4. Motivasyon ve Katkilar

Bircok bilgisayarla géorme metodu, gorme isleminin hiyerarsik bir diizene
gore yapildigim1 kabul etmektedir. [Biederman, 1987] insandaki nesne tanima
isleminin asagidan yukariya yaklasimla, Once parcalar1 taniyip sonra tiim nesneyi
tanidigini belirtmistir ve buna bilesenlerle tanima (Recognition-by-components) ismini
vermistir. [Biederman, 1987]’a gore insan, kenar ve bosluk gibi toplam 36 geon
ve geonlarin birbirleriyle iligkisi sayesinde nesneleri taniyabilmektedir. Dolayisiyla
once Ozniteliklerle nesnedeki belirli parcalar taninmakta ve bunlar birlestirilerek tiim
nesnenin ve sahnenin ne oldugu bulunmaktadir. Bunun aksine, insandaki gorme
yetisinin bu sekilde calismadig1 ve insanin parga ve tiim nesnenin saptanmasini beraber

yaptig1 da ileri siiriilmiistiir [Navon, 1977], [Biederman et al., 1982].

Literatiirdeki bilgisayarla gorme algoritmalarinin bazilar diisiik diizeyli bil-
gileri kullanip parcalarina bakarak nesneyi tanimaya calismig; bazilar1 da sadece
nesnenin tiimsel Ozelliklerini kullanmiglardir. Mesela yilanlar [Kass et al., 1988],
imge lizerinde sadece lokal bilgi ile hedef nesnenin tiim seklini hi¢ hesaba katmadan
kontur bulmaktadir. Yaya [Viola et al., 2003] ve yiiz bulma [Viola and Jones, 2004]
icin kullanilan Haar tipi filtrelerle ¢ikarilan ozellikler ve SIFT [Lowe, 2004] ile
cikarilan 6znitelikler imgenin tiimiindeki 6zellikleri hesaba katmadan lokal seviyede
calismaktadir.  Boliitleme i¢in kullanilan cizge kesme algoritmasi ise imgenin
tamamin1 goz Oniine almakta ve nesnedeki lokal ozellikleri (diizgiinliik saglamaya

caligsa da) enerji fonksiyoneline katmamaktadir.

Boliim 1.2°de onsel bilgi ve igerik bilgisi ile kontur bulma ve nesne tanima
isleminin daha basarili bir sekilde yapildig1 literatiirden Orneklerle anlatilmistir.
Kullanilan 6nsel bilgi, diizey kiimesi metotlariyla kullanildigi cogu zaman [Leventon
et al., 2000], [Bresson et al., 2006], sadece nesnenin tiim seklini -parcalara bakmadan-
g6z oniinde bulundurmaktadir. Cesitli 6znitelik bulma ve makine 6grenmesi metotlari
beraber nesne saptama icin kullanildifinda ise, nesnenin tiimiinii hesaba katmadan

parcalar birlestirerek nesneyi bulmaktadir.

Bu calismada, oOnsel bilgi lokal ve global olarak ikiye ayrilmis ve daha

modiiler, diizenli ve hiyerarsik bir sekilde kontur ¢ikarma ve nesne konumlandirma
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gerceklestirilmistir. Lokal onsel ile, imgenin tamamini ilgilendirmeyen, piksel ya da
imgedeki bazi alanlar bazindaki 6zellikler ifade edilmektedir. Global Onsel ise imgenin
ya da nesnenin tamamin ilgilendiren ve lokal Onsellerin daha iist seviyesinde, lokal
ozelliklerin birlesmesi ile olusmus Ozellikleri ifade etmektedir. Bu calismada, farklh
lokal ve global onsellerin birlikte kullanilarak daha basarili kontur bulma ve nesne

saptama islemleri gerceklestirmek amaglanmistir.

Manyetik rezonans (MR) goriintiileme, ultrason ve bilgisayarli tomografi (BT)
gibi tibbi goriintiiler, insan saglig1 acisindan onemli bilgiler vermektedir; fakat bunlar
tizerinde bilgisayarla gérme metotlarini calistirmak normal imgelere gore daha zordur.
Bu zorluk giiriiltiiden, kapanmig parcalardan, kontrastin degismesinden ya da cesitli
hastaliklardan kaynaklanmaktadir. Zorlugunun yaninda, tibbi imgelerdeki organlar ve
yapilar biiylik benzerlikler gostermektedir. Bu benzerlikten dogan bilgi 6nsel olarak
kullanilabilmekte ve tibbi imgelerde Onsel bilgi ile daha basarili nesne saptama ve
kontur bulma islemleri yapilabilmektedir. Dolayisiyla, bu ¢calismada gelistirilen 6nsel

bilgi ekleme metotlari, tibbi imgeler {izerinde test edilmis ve dogrulanmugtr.

Bu tezde gelistirilen metotlar su sekildedir:

e Ekokardiyografik imgelerden ve kalp MR goriintiilerinden, sol karincigin i¢ ve
dis duvarlarini diizey kiimesi metoduna global sekil ve goriiniis bilgisi ekleyerek

bulan bir sistem gelistirilmisgtir.

e Kalp ultrason filmlerinden, sol karincigin i¢ ve dis duvarlarini hem lokal bilgi
(lokal sekil, goriiniis, hareket gibi), hem de global bilgi (sol karincigin sekli) ile

bulan bir sistem tasarlanmigtir.

e Bel omurlarinin arasindaki diskleri, lokal disk bilgisi ve global lomber egri
bilgisi kullanarak bulma ve diskleri etiketleriyle birlikte konumlandirma

gerceklenmisgtir.

e Kalp MR imgelerinde, sol karincigin yerini bulan ve sadece lokal bilgi ile skor

imgeleri iireten bir sistem olusturulmustur.

Gelistirilen metotlarda, lokal ve global bilginin hiyerarsik bir sekilde kul-

lanilmas1 sonucu sistemlerin bagarilarinin, onsel bilgi kullanmayan metotlara gore
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biiyiik olciide artirilmast hedeflenmistir. Bunun yaninda sistemlerde, farkl: tiirdeki bil-
gilerin kolay ve verimli bir sekilde eklenebilmesi de amag¢lanmistir. Ayrica, gelistirilen
sistemlerde, sekilleri tamimlamak icin parametrelere bagli bir model olusturmadan
kontur bulma ve nesne saptama gerceklestirilmeye calisilmistir. Sistemler sadece
tizerinde calistig1 tibbi imgeye 6zel olmayip, bagka tipteki imgelerde (tibbi ya da

normal) de kullanilabilecek sekilde tasarlanmasi hedeflenmistir.

1.5. Icerik

Tezin iceri8i su sekildedir: Boliim 1°de literatiirdeki bazi kontur bulma ve nesne
saptama tekniklerine deginilmistir. Boliim 2’de global sekil bilgisi ile kontur bulma
metodu sunulmaktadir. Boliim 3’te, lokal ve global bilginin diizey kiimesi metodu ve
makine 6grenmesi kullanilarak beraber eklenmesi anlatilmistir. MR imgelerinden, bel
omurlar arasindaki disklerin bulunup, her bir diskin konumlandirilmas: Boliim 4’te
sunulmustur. Boliim 5’te ise kalp MR imgelerinden sol karincigin yerinin bulunmasi
ve skor imge olusturulmasi anlatilmigtir. Boliim 6°da ise tez ile ilgili yorumlara ve

sonuglara yer verilmistir.
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2. GLOBAL SEKIL ve GORUNUM ONSELI ile
KONTUR BULMA

Boliim 1’de anlatildig: iizere literatiirde bircok onsel bilgi ekleme metodu
bulunmaktadir [Cremers et al., 2007]. Gelistirilen metotlardaki genel Onsel bilgi
ekleme yaklasimi, bicim degistirebilir kontur fonksiyoneline Onsel bilgi i¢in yeni
terimler ekleme seklindedir. Sekil, goriiniis gibi farkli tiplerdeki onsel bilgilerin
ayn1 anda eklenmesi fonksiyoneli daha karmagik hale getirmektedir ve en iyi ¢ozliimii
oteleme, dondiirme ve 6lcekleme gibi ihtiyaglarla gerceklemek oldukca zordur [Besbes
et al., 2009]. Ayrica egitim kiimesini olusturmak ve egitim kiimesinde hedef nesnenin

degisimlerini modellemek de kolay degildir.

Bu caligmada, egitim ile 6nsel model olusturmak ve bi¢im degistirebilir model
fonksiyoneline Onsel bilgi i¢in yeni terimler eklemek yerine, daha modiiler ve esnek
bir 6nsel bilgi ekleme yaklasimi sunulmaktadir. Onsel bilgi, cevrit bulma islemine
yeniden ilklendirme esnasinda kontur gelisimini durdurarak eklenmektedir. Geligsen
yiizey, kendisine en benzeyen uzman konturuna gore yeniden sekillendirilmekte ve
sekillendirilmis yiizey yeniden ilklendirilmektedir [Oktay and Akgul, 2008a], [Oktay
and Akgul, 2008b], [Oktay and Akgul, 2011]. Gelistirilen sistem, farkli bicim
degistirebilir modellerle kullanilabilir ve farkli 6nsel bilgiler kolaylikla sisteme entegre

edilebilir. Bu boliimde, sekil ve goriiniis bilgisi onsel bilgi olarak kullanilmustir.

Gelistirilen metodun bircok avantaji vardir. Ilk olarak, karmagik sekilleri ve
ilgili imge ozelliklerini Onsel olarak modelleyip bicim degistirebilir model fonksiy-
oneline eklemek zordur. Bizim metodumuz daha farkli bir yaklagimla, uzmanlardan
elde edilen sekil ve imge bilgisini yeniden ilklendirme esnasinda dahil etmektedir.
Ayrica, Onsel bilgi icin basta bir egitim safhasina ihtiya¢ yoktur ve onsel bilgi
dogrudan kontur gelisimi sirasinda eklenmektedir. Ustelik, uzmanlardan alinan yeni
bilgi aninda sisteme dahil edilebilir. Daha 6nce de vurgulandig1 gibi, sistem farkli
bicim degistirebilir modellerle hesapsal gii¢ ihtiyaclarin1 6nemli derece arttirmadan

kullanilabilir.

Geligtirilen metot, ekokardiyogramlarda ve kalp MR imgelerinde test

edilmigtir. Test edilen imgelerin kendilerine has, organdan veya goriintiileme kipinden
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(b)

Sekil 2.1: Ornek bir (a) ekokardiyogram ve (b) 2 boyutlu kalp MR imgesi. Her iki
imgede de sol karincigin i¢ ve dis duvari bir uzman tarafindan isaretlenmistir.

kaynaklanan zorluklar1 vardir. Test edilen ekokardiyogramlar ug-sistol ve ug-diyastol
fazinda sol karincigin kisa aksh gogiisten gecen goriintiilerini icermektedir (Sekil
2.1-a). Sol kalp karmcigmin i¢ ve dis duvarlari (endokardiyum ve epikardiyum) fazla
miktarda giiriiltii iceren ve duvarlarin yan kisimlarinda az kontrast olan kisa aksh
ultrason imgelerinde bulunmustur. Test edilen 2 boyutlu MR kesitleri ug¢-diyastol
fazindaki kisa aksl goriintiilerdir ve yine sol karincigin i¢ ve dis duvari bu imgelerden
bulunmustur (Sekil 2.1-b). MR kesitleri ultrason imgeleri kadar giiriiltiilii olmamasina
ragmen, kalp duvariin etrafinda kalp duvariyla ilgisiz parcalar ve papiller kaslardan

dolay1 kontur bulma islemi zordur.

2.1. Onsel Tabanl Kontur Bulma Cercevesi

Gelistirilen Onsel bilgi ekleme metodu, iki tekrarlayan adimdan olugsmaktadir.
Adim 1°de, bicim degistirebilir model klasik formiilasyonuna uygun bir sekilde gelisir.
Adim 2’de, daha onceden baska sol karincik i¢in ¢izilmis uzman konturlarindan
gelisen kontura sekil ve goriiniis olarak en benzeyeni secilir ve bu sec¢ilen kontur
transformasyondan sonra imge iizerinde yeniden ilklendirilir. Daha sonra adim 1 ve
adim 2 birbirini tekrar takip eder. Konturun gelismesi durdugu zaman kontur bulma

islemi tamamlanmis olur. Gelistirilen metodun isleyisi Sekil 2.2°de gosterilmistir.
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2.1.1.  Sekil Onseli

Anatomik yapilar benzer sekil ve geometrik 6zelliklere sahiptir, bu yiizden
bicim degistirebilir modelin son olarak buldugu konturun da bu tipte bir sekle sahip
olmasi beklenir. Adim 1’°de bi¢im degistirebilir model 6nsel bilgi olmadan gelisirken,
diger ilgisiz organlar veya imge Ozellikleri nedeniyle istemeyen deformasyonlar
(ylizeyin birlesmesi ya da parcalara ayrilmasi gibi) olabilir. Hedef organin geometrik
sekil bilgisini eklemek, bi¢cim degistirebilir modeli belirli bir sekle yoneltecegi i¢in

istenmeyen deformasyonlar1 engeller.

C ={c,...,c,}, ntane sirali 2 boyutlu noktadan olusan ayriklagtirilmis, adim
1’de gelismekte olan kapali bir kontur olsun. Siirekli kontur C, bu n tane noktay1
aradegerlendirme yaparak elde edilebilir. £ = {F,..., E;}, k tane ayriklagtirilmig
uzman konturlarindan olugan bir kiime olsun ve E; = {ey, ..., e}, sirali 2 boyutlu
m tane noktadan olugsun. Gelistirilen sekil 6nseli ekleme metodu, C' ve F; arasindaki
farkin en az oldugu uzman konturu £;’yi bulmak iizerine kuruludur. Maalesef, uzman
konturu ve gelisen kontur C' arasindaki sekil benzerligi aralarindaki 6lcek, oteleme,
dondiirme ve lokal sekil farklarindan dolayr dogrudan bulunamaz. Lakin, organ
sekilleri cok fazla karmasik olmadigindan dolay:r pratik bicim degistirebilir kontur

eslestirme algoritmalari ile benzer konturlar bulunabilir.

Kalp konturlarin1 bulmak icin gelistirilen sistemde, ilk olarak gelisen kontur
C’nin ve E kiimesindeki uzman konturlarinin agirlik merkezleri bulunmustur. Bu-
lunan agirlik merkezi noktalar1 baz alinarak, konturlar Kartezyen sistemdeki (0,0)
noktasina tasinmistir. Kontur pozisyonu c; ve merkez (0, 0) noktalar1 arasindaki Oklid
uzaklik R(c;) olarak tanimlanmistir. Ayrica baska bir fonksiyon olan 6(c;) de, x ekseni
ile (0,0) ve ¢; noktalarindan gecen dogru arasindaki a¢i olarak tanimlanmistir (Sekil

2.3).

Uzman kardiyologlar tarafindan cizilen konturlar, kendileri ve gelisen kon-
tur arasindaki yonelimsel farklar1 kapatmak i¢in dondiiriilmiiglerdir. Uzman kon-
tur kiimesi £’deki her bir kontur E;, dar bir a¢i araliginda kiigiik arttirmalarla
dondiiriilerek yeni dondiiriilmiis uzman kontur kiimesi £ olusturulmustur. F

kiimesindeki her kontur i¢cin £" kiimesi bir¢ok dondiiriilmiis formu i¢cermektedir.
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Gelisen kontur C' = {cy,...,¢,} ve dondiriilmiis kontur EI = {ef,... el }
arasindaki benzerligi 6lgmek icin, 6(c;) = 6(e;) oldugu ¢; etrafindaki h komsu nokta
kullanilarak e} ve ¢; noktalar arasindaki yerel 6l¢eklendirme miktart bulunur. € ve ¢;
arasindaki yerel 6lgeklendirme miktart S¢(e;, ¢;), 0(c;) = 6(e;) iken agagidaki gibidir:

h/2

Z R(citp)

p=—h/2
h/2

Z R(ejip)

p=—nh/2

Sglej, ¢i) = (2.1)

E7 tizerindeki e; ve C' iizerindeki ¢; noktalari i¢in yerel 6lgeklendirme miktar:

hesaplandiktan sonra egrilmis nokta e}/’

ej = Sg(ej, ci)R(e;), (2.2)
ile bulunur. E7 = {e],..., e}, } konturunun tiim noktalar1 C' konturu iizerine egriltilir
ve boylece egriltilmis uzman kontur kiimesi E* = {e},...,e¥} Denklem 2.2 ile

elde edilir. Ayni islem E” kiimesindeki tiim uzman konturlarina uygulanir ve yeni

egriltilmis uzman kontur kiimesi £ olusturulur.

Egriltilmis kontur £ = {e{,...,ex} ile C = {ci,...,c,} arasindaki
geometrik benzerlik G, 6(c;) = 6(e;) iken su sekilde tanimlanmistur:
G(C.Ef)=> |ei—eY|. (2.3)
i=1

Denklem 2.3 ile her bir uzman kontur ve C' arasindaki geometrik benzerligi
hesapladiktan sonra, yeniden ilklendirilecek uzman konturu bulmak i¢in, ayrica imge
benzerligi de bulunmaktadir. Imge benzerliginin hesaplanmas: bir sonraki boliimde
anlatilmistir. Gelistirilen kontur eslestirme metodu literatiirdeki daha sofistike ve hizl
metotlarla degistirilebilir. Bu ¢alismadaki eglestirme metodu, organlar icin yeterli

bulunmustur.

2.1.2. Imge Onseli

Uzman konturunu sadece geometrik benzerlige gore belirlemek, bazen gelisen

konturun yanlis konumlanmasina neden olabilir. Adim 1°de kontur gelisirken, organ
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etrafindaki diisiik veya yiiksek kontrasta sahip olan imge bdliimlerinden etkilenip,
hedef organ sinirlarina ulagamayabilir. Adim 2’de gelisen kontura, eger sadece sekil
onseli eklenirse, kontur onsele benzer bir sekle sahip olabilecegi gibi hedef organin
siirlart disinda bir yerde de konumlanmis olabilir. Bu problemi ¢6zmek i¢in, en
benzer uzman konturunu se¢me iglemini daha dayanikli hale getiren geometrik 6nselin
yaninda imge Onseli de kullanilmigtir. Organ sinirlarinda sadece geometrik benzerlik
degil, ayn1 zamanda imge 6zellikleri de benzer olmalidir. Bu yiizden uzman konturunu

secerken geometrik ve imge benzerlik metrigi beraber uygulanmugtir.

Imge I, iizerinde gelisen kontur C' ve imge I, icin ¢izilmis olan uzman konturu
E; arasindaki imge benzerligi, birbirine denk gelen noktalar etrafinda Normalize
edilmis Capraz Ilinti (NCI) teknigi ile bulunmustur. p(1,, s) fonksiyonu I, imgesindeki

s noktast etrafindaki parcayr dondiirsiin ve NC'C' normalize edilmis capraz ilinti

fonksiyonu olsun. Gelisen kontur C' = {¢,...,¢,} ve uzman konturu E; =
{e1,...,en} arasindaki imge benzerligi N(C, E;) su sekilde tanimlanmustir:
N(C,E;) =Y NCC(p(I, i), p(L, ;). (2.4)

i=1

(c;) = 0(e;) ve ¢; ve e; birbirine denk gelen noktalardir.

Her bir uzman konturun gelisen kontur C' ile, Denklem 2.3 ve Denklem 2.4
ile tanimlanmis geometrik ve imge benzerligi vardir. En biiyiik birlestirilmis imge ve
geometrik benzerlige sahip olan uzman konturu F; € E" soyle belirlenir:

arg max{a;N(C, E;) — (1 — ay)G(C, E}") }, (2.5)

E;€Ev

0 < a; < 1 bir agirhik katsayisidir. «;’nin degeri, adim 1 ve 2’deki dongii sayis1 ¢
ile orantili olarak dogrusal artar (Sekil 2.2). Ilk bastaki dongiilerde, a; 0’a yakin bir
deger alirken, sekil onseli daha fazla agirlik kazanir. Boylelikle baglangictaki bi¢cim
degistirme adimlarinda, gelisen konturun uzman konturlarina daha ¢ok benzemesi
saglanir ve imgedeki organin uzagindaki ilgisiz parcalardan bicim degistirebilir model
etkilenmez. Daha sonraki dongiilerde, model organa yaklastik¢a, o, artirilir ve uzman

konturlarindaki imge bilgisine daha ¢ok 6nem verilir.
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2.2.  Onsel Bilginin Cevrit Bulma Islemine Eklen-
mesi

Gelistirilen onsel bilgi ekleme metodu diizey kiimesi metoduna gore tasarlansa
da, diger bicim degistirebilir modellere kolaylikla uyarlanabilir. Calismamizda
Li ve digerlerinin [Li et al., 2005] diizey kiimesi formiilasyonu, sagladigi kolay

gerceklestirilebilmesi ve hesaplama verimi avantajlarindan dolayr kullanilmigtir.

I¢ ve dis sol karincik duvarlari (Sekil 2.1(a) ve (b)) ayn1 anda bulunabilir, bu
yilizden baglasiml cift kontur gelisimi kullanilmigtir. Bu iki kontur birbirlerine dogru

geligirler ve i¢teki kontur i¢ duvari, distaki kontur ise dig duvari bulur.

f1(t) ve fo(t), zaman t’ye bagh R? diizleminde endokardiyum ve epikardiyumu
bulmak igin geligen iki bagimli esmerkezli kapali kontur olsun. F, f;(0) ve f(0)
lizerinde + = 0 zamanmindaki nokta kiimesi olarak tanimlanir. Ayrica, x € R? de

pozisyon vektoriidiir. Ayriklagtirilmis isaretli uzaklik fonksiyonu ¢ : 82 — R

0, egerx € F'
o(x) =< —d(x,F), egerx fi’in disinda ama f nin i¢inde ise (2.6)
d(x, F),  diger,
olarak tanimlanmistir. Bu fonksiyonda d(x, F), x noktasindan F’e olan en kisa Oklid

uzakliktir. f; ve f, konturlar1 t+ = 0 zamaninda ¢ yiizeyinin sifirinci diizeyindeki

konturlardir.

3 boyutlu yiizey ¢ i¢ enerji terimi P(¢) ve dig enerji terimi &,,(¢) etkisinde

gelisir. Varyasyonel enerji fonksiyoneli £(¢)

e(¢) = P () + em(9), (2.7)

1 i¢ enerji teriminin agirligini belirleyen parametredir. Kullanilan diizey kiimesinin

detayli formiilasyonu Boliim 1°de ve [Li et al., 2005]’de bulunabilir.

Bir ekokardiyografik imgede kontur bulmak i¢in, ilk olarak Denklem 2.6 ile ¢
diizeyi, bir sifirinci diizey konturu f;’i endokardiyumun i¢ine ve bir sifirinci diizey f,
konturunu epikardiyumun digina yerlestirilerek olusturulur. Adim 1°de, ¢ ylizeyi i¢ ve
dis enerji terimleri etkisi altinda gelismesi beklenir. f; ve fs sifirinci diizey konturlari

ayni anda birbirlerine dogru ilerler. Belirli araliklarla kontur gelismesi durdurulur
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ve adim 2’de Denklem 2.5 ile gelisen konturlara en benzeyen uzman konturlari
epikardiyum ve endokardiyum i¢in ayr1 ayr segilir. Secilen ve egriltilmis uzman
konturlarint sifirinct yilizeye gomerek Denklem 2.6 ile yeni bir ylizey olusturulur.
Olusturulan yiizey imge iizerine yeniden ilklendirilir ve adim 1’de gelismeye devam
eder. Adim 1 ve adim 2, son kontur bulma islemine kadar birbirini takip eder.
Algoritma 2 ve Sekil 2.2°de sistemin akis1 gosterilmigtir. Algoritmanin ¢alisma siiresi
dongii sayist 7', uzman kontur sayist k, yeniden ilklendirme araligi r ve kullanilan

eslestirme metoduna baghdir.

Algorithm 2 Diizey kiimesi ile kalp konturu bulma

Girdi: Uzman konturlart E={E}, ..., E}}, dongii sayis1 7', r yeniden ilklendirme
araligi, imge [/
Cikt1: ¢ yiizeyinin sifirinct diizey konturlart
3 boyutlu yiizey ¢ olusturulur (Denklem 2.6)
for t = 1’den T"ye do
¢ yiizeyi Denklem 2.7 ile gelisir
if mod(t,r)==0 then
¢ ylizeyinin sifirinc diizeyi C’yi al
Denklem 2.2 ile uzman konturlarini egrilt ve £* kiimesinin elde et
Denklem 2.5 ile £*’deki c’ye en benzer uzman konturlarinin bul
end if
Denklem 2.6 ile uzman konturlardan yeni ¢’yi olustur
¢’yi imge ilizerinde yeniden ilklendir
end for

2.3. Deneyler ve Dogrulama

Bu kisimda ekokardiyogramlardan ve kalp MR imgelerinden elde edilen sayisal

kargilastirmalar ve gorsel sonuglar sunulmaktadir.

2.3.1. Ekokardiyogramlarda Kontur Bulma

Bu deneyde kullanilan ekokardiyografik imgeler sol karmcigmn bir kalp
dongiisii boyunca kisa eksenli gogiisten gecen goriintiilerini icermektedir. Imgeler cok
giiriiltiiliidiir ve kalp sinirlan etrafinda diisiik kontrastli parcalar bulunmaktadir.
Her biri 250’ye 200 piksel boyutunda 28 tane ekokardiyogram vardir.  Bu

ekokardiyogramlardan 8 tanesi ve onlara ait onceden c¢izilmis uzman konturlar
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sekil ve imge Onseli olarak, diger 20 tanesi ise test imgesi olarak kullanilmistir. Veri
kiimesindeki her bir ekokardiyografik imgedeki endokardiyum ve epikardiyum 4
farkli uzman tarafindan birbirlerinden bagimsiz olarak isaretlenmistir ve uzmanlar

Uzl1, Uz2, Uz3 ve Uz4 olarak etiketlenmistir.

Her imge i¢in bizim sistemimiz Otol ve Oto2 olarak -etiketlendirilen
epikardiyum ve endokardiyum i¢in 2 farkli kontur iiretmistir. Otol sadece geometrik
sekil bilgisini Onsel olarak kullanmaktadir [Oktay and Akgul, 2008b]. Baska
bir deyisle, Otol Denklem 2.5°deki «; parametresini dongiiniin her bir asamasi
icin 0 olarak belirlemistir. Oto2 ise hem imge hem de geometrik sekil Onselini
beraber kullanmaktadir. Ayrica Li ve digerlerinin [Li et al., 2005] hi¢bir 6nsel bilgi
icermeyen metodu da aymi veri kiimesi iizerinde calistirilmistir. Onsel bilgi olmadan
calistirilan metotta, yiizey gelisimi sirasinda ylizey, yan taraflarin diisiik kontrasth
olmas1 sebebiyle birden fazla parcaya ayrilabilmekte ya da birlesebilmektedir. Bu
yiizden, iki kontur birbirlerine belirli bir sinira kadar yaklastiginda kontur gelisimi

durdurulmustur.

Otomatik olarak 20 ekokardiyografik imge ic¢in bulunan konturlar, uzmanlarin
bu imgeler i¢in isaretledikleri konturlarla sayisal olarak karsilastirilmislardir. Ayrica 4
farkli uzmanin cizdikleri konturlar birbirleriyle de karsilastirilmustir. Iki farkli kontur
olan C, = {z1,...,z,,} ve C, = {1, ..., yn, } arasindaki ortalama piksel farki

E(Cx> Cy) = = =

2.8
n—+m ’ (2:8)

olarak tanimlanmigti. Bu denklemde d(z,C'), x noktast ve C konturu arasindaki

minimum Oklid uzaklig1 tanimlamaktadir.

Aynm1 imge icin cizilen konturlar Denklem 2.8 ile karsilagtirilmiglardir. Veri
kiimesindeki 20 imgenin ortalama uzakliklar1 Cizelge 2.1°de verilmistir.  Veri
kiimesindeki 3 farkli ekokardiyograma ait otomatik ve uzman konturlar1 da Sekil
2.4°de gosterilmistir. Sayisal karsilagstirma degerleri ve sonuglarin gorsel analizi sistem
tarafindan otomatik olarak bulunan konturlarin uzmanlar arasindaki de8isimin i¢inde
oldugunu gostermektedir. Bagka bir deyisle, otomatik bulunan konturlar ve uzman-

lar arasindaki karsilastirma degerleri ile sadece uzmanlar arasindaki karsilastirma
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degerleri birbirlerinden ayirt edilememektedir. Bunun yaninda, hi¢ Onsel bilgi

kullanmayan metot ve uzmanlar arasinda ¢ok biiyiik farklar bulunmaktadir.

Sonu¢ olarak, otomatik olarak iiretilen konturlarin giincel uygulamalarda
kullanilabilinecegi iddia edilebilir. Ayrica, Oto2 Otol’den 0.25 piksel daha uzmanlara
yakin sonug iiretmektedir. Bu yiizden, sekil ve imge onselinin beraber kullanilmasi ile

birlikte daha basarili sonuglar iiretildigi gozlemlenmistir.



Adim1:Klasik diizey
kiimesi gelisimi

Adim 2: Sekil ve imge onseli
eklenmesi

Uzman Konturlari

Konturlarin merkezini bul ve konturlari
(0,0) noktasina Gtele

Uzman konturlarini, gelisen kontura
gore Olgekle ve dondiir

Gelisen kontur ve uzman
konturlar1 arasindaki sekil
benzerligini hesapla

+

N Konturlarm pargalari arasindaki 4
imge benzerligini NCC ile
hesapla

En benzer uzman konturu sekil ve imge
Onseline gore se¢ ve imge lizerinde
yeniden ilklendir.
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——= Veri akigi
= Islem akisi

Sekil 2.2: Gelistirilen 6nsel bilgi ekleme cercevesinin isleyisi.

y
A
Ci
Q.\(’\
< 0 » X
(0,0)

Sekil 2.3: Kartezyen koordinat sisteminde 6rnek bir ¢; noktasi, 6(c;) ve R(c¢;).



Cizelge 2.1: Otomatik olarak bulunan kontur-uzman ve uzman-uzman arasindaki piksel farklari.

Endokardiyum uzaklig: Epikardiyum uzakligi
Uz2 Uz3 Uz4 Otol Oto2 Li[Lietal., 2005] | Uz2 Uz3 Uz4 Otol Oto2 Li[Lietal., 2005]
Uzl 349 3.07 421 342 3.17 759 | 3.16 3.13 7.08 4.81 4.43 6.79
Uz2 331 4.07 437 4.11 8.01 320 7.11 5.17 4.81 7.63
Uz3 3.66 451 448 7.55 7.00 536 5.03 7.21
Uz4 474 439 8.27 591 5.73 8.52

6¢C
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Onsel olarak secilen uzman konturlar1 gercekten temsil edici 6rnekler olmali
ve tiim sekil ihtimalleri ele alinmalidir. Bu uygulamada organ sekilleri arasinda ¢cok
fazla fark yoktur, bu yiizden az sayida uzman konturunun organ seklini tanimlamaya
yetecegi diisiiniilmektedir. Kontur bulma isleminde secilen uzman konturlarin etkisini
gostermek i¢in, ayn1 hedef imgenin konturu farkli 5 degisik uzman kontur kiimesi onsel
olarak kullanilarak belirlenmistir. Her kiimede 8 farkli uzman konturu bulunmaktadir.
Her kiime i¢in deney toplamda 200 dongii (T=200) calistirilmigtir. Yeniden ilklendirme
araligi r, 15 olarak secilmistir.  Gelisen kontur ve uzman konturu arasindaki
uzaklik her 10 dongiide bir Olgiilmiistiir.  Sekil 2.5’te dongiilerdeki uzakliklar
gosterilmistir. Grafikten de anlasildid: iizere sistem kullanilan uzman kontur kiimesine
bagh olmadan yaklasik 3 piksel uzaklia ulagsmaktadir. Bu deney, sol karincigi
tanimlamak i¢in az sayida uzman konturunun yeterli oldugunu ve kullanilan uzman
kontur kiimesinden bagimsiz oldugunu gostermektedir. Ayrica Sekil 2.5 onsel bilgi
kullanmanin gerekliligini de ayni zamanda gostermektedir, ¢iinkii hi¢ Onsel bilgi
kullanilmadan diizey kiimesi yaklasik 9 piksel uzakliga sahiptir. Bunun yaninda,
iterasyonlarda uzaklik siirekli azalmis ve yeniden ilklendirme sistemin yakinsamasinda

bir probleme yol agmamustir.

2.3.2. Kalp MR Imgelerinden Kontur Bulma

Gelistirilen metot kalp MR imgelerine de uygulanmistir. Kalp MR imgesi veri
kiimesi [Stegmann, 2000] 14 tane 2 boyutlu 256x256 piksel boyutunda kalp MR
imgesi icermektedir. Tiim imgeler kisa eksenli, u¢-diyastol fazina aittir ve 1.0 Tesla
ile caligan tiim viicut MR cihazi ile elde edilmigtir. Sol karincigin i¢ ve dis duvari, her

konturun 33 nokta ile bir kardiyolog uzmani tarafindan isaretlenmesiyle belirlenmistir.

Geligtirilen metodun dogrulanmasi birini digarida birakma degerlendirmesi
ile gergeklestirilmigtir.  Yani bir imgeyi test ederken, diger imgeler onsel olarak
kullanilmiglardir. Ayni veri kiimesi iizerinde, Stegman ve digerleri [Stegmann, 2000]
kontur bulma islemini AGM ve aktif goriinim modelinin bazi varyasyonlar ile
gerceklestirmiglerdir. Gelistirdigimiz metodumuzun buldugu sonuglari, [Stegmann,
2000] ile karsilagtirmak i¢in Stegmann’in kullandigi formiil olan noktanin egriye

uzaklig1
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Sekil 2.4: (a) Ekokardiyografik imgeler. (b) Oto2 metodu ile iiretilen konturlar.
(c) Mavi konturlar uzmanlar tarafindan ¢izilen konturlar, kirmizi kontur da Oto2 ile
iiretilen konturlardir.
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Sekil 2.5: Onsel olarak 5 farkli veri kiimesi kullanilarak ve hi¢ 6nsel olmadan ayni
imgeden kontur bulunmasindaki uzakliklar.

n

Dlxeerx) = 5 S min /s = 1, (0)2 + (35— ral0)? 9)

kullanilmistir. Bu formiilde, r(t) = (r,(t),7,(t)), t € [0, 1] uzman kontur noktalari

(ec)’ye yerlestirilmis dogrusal gerittir ve X bulunan konturun noktalarini icermektedir.

Cizelge 2.2°de gelistirilen sistemin ve Stegmann tarafindan gelistirilen sistem-
lerin Denklem 2.9 ile hesaplanmig uzakliklar1 gosterilmistir. Stegmann, klasik aktif
goriiniim modelini ve bu metodun 3 farkli genigletimini uygulamistir. Bu genisletimler,
piksel komsulugundan bilgi elde etme, benzetimli tavlama ile yerlestirilmis model ve
hata normu olarak Lorentzian uzaklig1 kullanma seklindedir. Deneyler ayni sekilde
birini disarida birakma teknigi ile gerceklenmigtir. [Stegmann, 2000] tarafindan
bulunan minimum uzaklik 1.06 pikseldir. Gelistirilen sistemin buldugu ortalama
uzaklik ise 1.02 piksel degerindedir. Sekil 2.3.2 gelistirilen sistemin buldugu veri
kiimesindeki tiim MR imgeleri icin kontur bulma sonuglarini kesilmis bicimde, Sekil
2.3.2 ise tiim MR imgesini gostermektedir. Sonuglarin gorsel analizi sistemin kalp MR

imgelerinde de olduk¢a dayanikli oldugunu gostermistir.
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Cizelge 2.2: MR veri kiimesi iizerinde, 5 farkli metodun buldugu noktanin egriye olan
uzakligin1 gosteren sonuglar.

| Metot | Uzaklik (piksel) |
Gelistirilen metot 1.02
Klasik aktif sekil modeli [Stegmann, 2000] | 1.18
1+Komsuluk [Stegmann, 2000] 1.73

1+Benzetimli tavlama [Stegmann, 2000] 1.06
3+Lorentzian uzakhigi[Stegmann, 2000] 1.13

Sekil 2.6: Veri kiimesindeki kesilmis 14 kalp MR imgesi. Kirmizi1 konturlar sistem
tarafindan otomatik olarak bulunan konturlar, sar1 konturlar ise uzman tarafindan
c¢izilmis konturlardir.
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Sekil 2.7: Veri kiimesindeki 14 kalp MR imgesi. Beyaz konturlar uzman konturu,
kirmizi kontur ise sistem tarafindan otomatik olarak bulunan konturlardir.
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2.4. Yorumlar

Bu boliimde, tibbi imgelerde bi¢im degistirilebilir modeller i¢in bir 6nsel bilgi
ekleme cercevesi sunulmustur. Gelistirilen ¢erceve, dnceden ¢izilmis sekil ve goriiniim
olarak en benzeyen uzman konturunu belirli araliklarla yeniden ilklendirme teknigine
dayanmaktadir. Onsel bilginin bu sekilde dahil edilmesi, organin sekil ve goriiniim

ozelliklerini kaybetmemesini saglamaktadir.

Metodun birimselligi, kontur bulma islemi icin esnek bir ¢evre saglamaktadir.
Metot yilanlar ve diizey kiimesi gibi farkli bi¢im degistirebilir modellerle kullanilabilir.
Ayrica, uzman kontur eslestirme yaklagimi degistirilerek farkli organ konturlar1 da
bulunabilir. Bu ¢alismada, apacik bir eslestirme yontemi kullanilmasina ragmen, daha

hizli ve verimli eglestirme metotlar1 sisteme dahil edilebilir.

Gelistirilen metot, klasik Onsel bilgi tabanli kontur bulma sistemlerinden
daha farklidir. Metotta, en bagsta tanimlanmis ve egitim ile olusturulmus bir
model kullanilmamaktadir. Bunun yerine 6nsel bilgi gelisim sirasinda direk olarak
dahil edilmektedir. Bu, asir1 egitilme riskini ortadan kaldirmakta ve aninda yeni
uzman konturu ekleme ve ¢ikarma avantajin1 sunmaktadir ve boylece hata ayiklama
kolaylasmaktadir. Gelistirilen sistemde sadece sekil ve imge bilgisi kullanilmasina
ragmen, bagka tip bilgiler en benzer uzman konturunu se¢me islemine kolaylikla
eklenebilir. Mesela, i¢ kontur alan1 veya kose sayis1 gibi bilgiler yeniden ilklendirme
sirasinda Onsel bilgi olarak kullanilabilir. Metodun bagka bir avantaji da, 6nsel bilgi
terimlerinin bi¢cimsel model fonksiyoneline eklenmemesidir. Yiizey gelisiminin ve
onsel bilgi eklenmesinin birbirinden bagimsiz olmasi daha basit, modiiler ve esnek
bir formiilasyon olusturmaktadir. Ayrica Olcekleme, dondiirme gibi islemler en
benzer uzman kontur secimi isleminde gerceklenmekte ve onlar da bigimsel model

fonksiyoneline eklenmemektedir.

Klasik Onsel tabanli kontur bulma metotlar1 genellikle hedef sekiller i¢in bir
dagilim farz etmektedirler. Bu metotlar dagilim tipleri ve dagilim parametrelerini
tahmin etmek durumundadir. Bu, sekil uzayinda tanimlayict orneklerin ¢cok dikkatli
secilmesini gerektirir. Gelistirilen metot da tanimlayici 6rneklere ihtiya¢ duysa da, bir

dagilim ve parametre tahmin fazina ihtiya¢c duymamaktadir.
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Diger taraftan, sistemle alakali bazi1 eksiklikler de bulunmaktadir. Ilk olarak
tiim bi¢im degistirebilir modeller gibi, sistem de agik konturlar1 ve kesisen nesneleri
(daha karmasik bir kontur eslestirme metodu kullanmadan) bulamaz. Ikinci olarak,
diger sistemler egitim asamasinda birka¢ tanimlayict olmayan konturu tolere edebilir,
fakat gelistirilen sistem e8er tanimlayicit olmayan kontur en benzeyen kontur olarak
cok kere secilirse tolere edemeyebilir. Ayrica, Onsel olarak kullanilan uzman kontur
sayis1 arttikca hesaplamasal zaman da artar, fakat bu hizli eslestirme algoritmalariyla

diisiiriilebilir.
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3. LOKAL VE GLOBAL ONSEL BILGI
KULLANARAK MAKINE OGRENMESI
ve DUZEY KUMESI METOTLARIYLA
KONTUR BULMA

3.1. Giris

Geleneksel kontur bulma teknikleri ([Kass et al., 1988; Malladi et al., 1995]
gibi) her zaman dogrudan otomatik kontur bulma isleminde kullanilamaz. Bunun
sebebi genellikle cok giiriiltiilii imgeler, kapali nesneler veya nesneyle kesisen
ilgisiz parcalar olabilir. Ozellikle tibbi imgelerin cogunda bu tip problemlerle sik
kargilasildig1 icin klasik kontur bulma teknikleri tek basina uygulanmamaktadir.
Literatiirdeki teknikler, bu problemi hedef nesne hakkinda sekil 6nsel bilgisi ekleyerek
[Chen et al., 2002; Paragios, 2003] farkli regiilarizasyon stratejileri uygulayip ¢6zmeye
calismaktadir. Ozellikle az imge bilgisinin oldugu yerlerde, bu stratejiler kontur bulma
isleminin bagsarisim1 onemli derecede artirmaktadir. Fakat ¢cogu zaman sadece sekil

bilgisi, imge gradyan siddetinin az oldugu nesnelerde yeterli olmamaktadir.

Onceki boliimde de deginildigi iizere Chen ve digerleri [Chen et al., 2007] bir
imge kiimesinden egitimle parlaklik modeli olusturarak, nesne konturlarinin parlaklik
profillerini kullanmay1 6nermislerdir. Benzer bir parlaklik ve egrilik profil bilgisi,
Leventon ve digerleri [Leventon et al., 2000] tarafindan kullanilmistir. Bresson ve
digerleri [Bresson et al., 2006] TBA kullanip sekil modeli olusturan, imge gradyani ve
alan bilgisini enerji fonksiyonelinde kullanan bir varyasyonel model 6nermistir. Boyle
onsel bilgileri kullanarak kontur bulma islemi yapmak gayet kullanigl olsa da, hareket
ve bir noktaya uzaklik gibi imgeye bagli ve bagli olmayan 6nselleri bigim degistirebilir

modellerle bir arada kullanmak 6zellikle tibbi imgeler i¢in oldukca zordur.

Makine Ogrenmesi metotlari, degisik tipteki yapi1 Ozniteliklerini egitimle
ogrenerek hedef yapilar saptarlar. Adaboost [Freund and E.Schapire, 1997], tibbi
imgeler lizerinde calisan topluluklar tarafindan organlar1 saptamak amaciyla sikca
kullanilan popiiler bir makine 6grenmesi metodudur. Carneiro ve digerleri [Carneiro

et al., 2008] cenine ait yapilar1 ve Feng ve digerleri [Feng et al., 2009] ceninlere
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(b)

Sekil 3.1: (a) Ornek 4 tane sol karincigin kisa eksenli gogiisten gecen goriintiisiinii
iceren ekokardiyografik imge. Sol karincigin sol ve sag yan duvarlari sinyal diismesi
nedeniyle diisiik imge gradyan siddetine sahiptir. (b) Ayni imgelerin i¢ ve dig
konturlarinin 4 farkli uzman tarafindan igaretlenmis hali.

ait yiizleri istatistiksel artirma agaci teknigi ile ultrason imgelerinden saptamiglardir.
Georgescu ve digerleri [Georgescu et al., 2005] Adaboost kullanarak sol karincigin
endokardiyal konturunu yapi1 saptama ile belirlemistir.  Adaboost ayrica damar
sinirlarini bulmak i¢in [Pujol et al., 2003] ve kalp sinirlarimi takip etmek i¢in [Qian

et al., 2006] kullanilmustir.

Ekokardiyografi kalp hareketi analizi ve kalp hastaliklar1 i¢in sik¢a kul-
lanilan girisimsel olmayan, diisiik maliyetli ve taginabilir bir tibbi goriintiileme
teknigidir. Endokardiyum ve epikardiyumun belirlenmesi ile kalp fonksiyonlari, kalp
duvarinin boyutu ve kalinlig1 gibi kalp morfolojisi, kalp odaciklarinin hacmi ve ejek-
siyon fraksiyonu (kan pompalama kapasitesi) gibi 6nemli bilgiler elde edilmektedir.
Giiniimiizdeki klinik uygulamalarda, kalp duvarlar1 uzmanlar tarafindan maniiel olarak
cizilmektedir [Kumar et al., 2009]. Lakin, duvarlarin c¢izilmesi islemi kullaniciya

bagli, zaman alict ve verimsizdir. Ayrica, uzmanlar arasinda degisimlere neden
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olmaktadir (Sekil 3.1). Sonug olarak, kalp duvarlarinin otomatik olarak bulunmasi,
Olctimlerin dogrulugunun artirilmas1 ve kalp degerlendirmesini hizlandirmak icin

onem arz etmektedir.

Bu boliimde, ekokardiyogramlardan epikardiyal ve endokardiyal simnirlarin
bulunmasi i¢in gelistirilen lokal ve global bilgiyi diizey kiimesi ve Adaboost ile ekleme
metodu anlatilmaktadir. Eklenen bilgi, lokal ve global olarak iki siifa ayrilmistir,
clinkii hedef yap1 hakkinda farkl bilgiler icermektedirler. Global 6nsel, diger klasik
onsel metotlarinda kullanildig: gibi, hedef yapinin genel sekil bilgisini kastetmektedir.
Lokal onsel ise, imgede hedef sinirlar1 yerel olarak tanimlanabilen goriiniis bilgisi,
zamansal Oznitelikleri, yerel geometrik sekil ve bir noktaya uzaklik gibi bilgileri
icermektedir.  Gelistirilen sistemde, lokal Onsel bilgi Adaboost ile herhangi bir
regiilarizasyon tekni8i kullanilmadan 6grenilmektedir. Daha sonra global sekil bilgisi
bir onceki boliimde anlatildig1 gibi sisteme dahil edilmektedir [Oktay and Akgul,
2009, 2010].

Sistem ilk olarak ekokardiyografik imgeleri kutupsal imgelere
dontstiirmektedir.  Kutupsal imgeler lokal onselleri 0grenmek igin belirli a1
araliklarina boliinmektedir, ¢iinkii a¢1 araliklar1 farkli yerel Ozniteliklere sahiptir.
Endokardiyum ve epikardiyumun da lokal ve global oznitelikleri birbirlerinden
farklidir, bu yiizden onlar da ayri ayr egitilmiglerdir. Test fazinda, kutupsal imgedeki
her piksel endokardiyum ve epikardiyum olma ihtimalini gosteren iki skor degeri alir.
En son, lokal ve global onseller diizey kiimesi cercevesi altinda, Adaboost’un ¢iktisini

diizey kiimesinde kullanarak birlestirilir.

Metodun bir¢ok avantaji bulunmaktadir. Ilk olarak, harekete bagli zamansal
kalp duvari bilgisi kontur bulma islemine 3 boyutlu zaman-uzamsal Haar tipi filtrelerle
ayr1 bir 3 boyutlu kontur modeline ihtiya¢ kalmadan eklenmistir. Ekokardiyografide
bu biiyilik bir avantajdir, ¢iinkii kalp duvarinin baz1 pargalar1 sadece hareket bilgisi
ile belirlenebilmektedir. Ikinci olarak kutupsal ekokardiyografik imgelerin acisal
araliklara boliinmesi, a¢i1 araligina 0zgii egitim mekanizmasi saglamaktadir. Bu
avantaj sinyal diismesi problemini [Qian and Tagare, 2006] biiyiik dl¢tide ¢6zmektedir,
clinkii sinyal diismesi olan ve olmayan araliklar ayr1 ayr egitilip birbirlerini etkile-

memektedir. Uciincii olarak, lokal onsel bilgisi imgelerden birbirinden cok farkli
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filtrelerle ¢ikartilmis 6zellikleri ya da parlaklik profilleri gibi 6znitelikleri kullanabilir.
Mesela, Chen ve digerleri [Chen et al., 2007] tarafindan 6nerilen imge 6nseli metoda
eklenebilir. Ustelik, komsu sinir noktalari arasindaki geometrik iliski gibi imge ile
alakali olmayan lokal onseller de metoda eklenebilir. Sonug olarak, lokal ve global
onsellerin ayrilmasi, farkli tipteki bilgilerin entegrasyonunu saglayarak daha sistematik

ve modiiler bir yaklagim sunmaktadir.

Gelistirilen metot, gercek kisa eksenli ekokardiyografik imgelerde test
edilmistir.  Sistemin dogrulugunu gercek konturlarin tam dogrulugunun olmamasi
nedeniyle degerlendirmek zordur; bu yiizden sentetik olarak olusturulan imgelerde
de sistem test edilmistir. Ayrica, sentetik imgeler filtrelerin etkinligini 6lgmek i¢in
kullanilmig ve sistem literatiirden bagka metotlarla degisik giiriiltii seviyelerinde

karsilagtirilmagtir.

3.2. Lokal Onseller

Hedef nesne/organ, farkli zaman-uzamsal konumlarda farkli karakteristiklere
sahipse lokal onsel kullanmak gereklidir. Bu yiizden gelistirilen sistemde, kutupsal
ekokardiyografik imgelerden lokal, uzamsal ve hareket 6znitelikleri ¢cikartilmistir. Bu
Oznitelikler Adaboost ile 6grenilmis ve hedef imgedeki her piksele global Onselle

kullanilmak {iizere iki skor degeri atanmusgtir.

3.2.1. Ekokardiyogramlardan Lokal Ozniteliklerin
Cikartilmasi

Bu boliimdeki lokal 6nsel bilgi kalbin endokardiyal ve epikardiyal sinirlari

cevresindeki yerel olarak tanimlanabilen 6znitelikleri tanimlamaktadir.

Sol karincigin merkezini kutupsal merkez olarak (Sekil 3.2) kullanarak
imgeleri kutupsal koordinatlara cevirmenin bircok avantaji bulunmaktadir.  ilk
olarak, imgeler arasindaki Otelemesel farklar en aza indirilmektedir, ¢iinkii sol
karincik merkezleri kutupsal merkez olarak belirlenmektedir. Sonug¢ olarak, kalp

merkezinden kalp konturuna olan uzaklik, lokal onsel olarak kullanilabilecek bir
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oznitelik olmaktadir. TIkinci olarak, kutupsal kordinatlarda kalp duvari yonelimi
benzerdir (yaklasik olarak yataydir). Bu yiizden kontur yonelimini belirlemek i¢in, az
sayida filtre kullanmak yeterlidir ve bu da Haar tipi filtrelerin sayisinin az olmasin
saglar. Literatiirde, tibbi imgelerde benzer sekilde kutupsal kordinatlar kullanilmigtir
[Lee et al., 2010]. Kutupsal koordinat kullanmanin dezavantaji sol karincik duvarlarini
bulmadan Once sol karincigin merkezini belirtme zorunlulugudur. Sol karincigin
merkezi [Wilson and Geiser, 1992]’deki gibi otomatik olarak bulunabilir, fakat
bu calismada sol karincik merkezleri egitim ve test safthasinda manuel olarak

belirlenmistir.

Ultrason cihazi, ultrason 1sinlarinin paralel olarak geldigi doku arayiizlerinde
yiiksek imge gradyan siddeti olusturur. Eger ultrason 1sinlart doku arayiizlerine dik
olarak geliyorsa, o zaman diisiik imge gradyan degerleri olusur. Bu etkiye sinyal
diismesi adi verilir (Sekil 3.1). Bu ultrason kipine bagli bilgiyi elde etmek i¢in kutupsal
imge, © = 1...n oldugu ve n’nin aralik sayisini ifade ettigi birbirleriyle kesisen
0,, araliga boliinmiistiir. 6; degeri maniiel olarak belirlenmistir (Sekil 3.2). Her 6;
araligindaki oznitelikler ayr1 ayr1 ¢ikartilmig ve ayri ayri egitilmistir. Boylelikle, sol
karincigin sinyal diismesi dahil belirli pozisyonlardaki 6znitelikleri birbirleriyle ¢cok

fazla karismadan 6grenilmistir.

Zaman-uzamsal bilgi sol karincik sinirlarinin belirlenmesi i¢in gereklidir ve bu
bilginin kontur bulma islemine dahil edilmesi daha iyi sonuglar iiretmektedir [Akgul
and Kambhamettu, 2003], [Noble and Boukerroui, 2006]. Klinik uygulamalarda
uzmanlar kalp dongiisiinii bir film gibi izleyerek, zaman-uzamsal bilgiyi de ekleyerek
maniiel olarak konturlar1 bulurlar [Kumar et al., 2009]. Bu ¢alismada, zaman-uzamsal
bilgi 3 boyutlu Haar tipi filtreler kullanilarak sisteme dahil edilmektedir ve boylelikle
sistem, agik digaridan karmagsik ve minimize etmesi zor olan bir zaman-uzamsal
bicim degistirebilir model kullanmaktan kurtarilmaktadir. Bu ¢6ziim, zaman-uzamsal

kisitlamalar1 giivenle lokal onsellerle birlikte kullanmamizi saglamaktadir.

Benzer bir teknik, Viola ve digerleri [Viola et al., 2003] tarafindan parlaklik
ve hareket bilgisini entegre ederek ve komsu cerceveler arasindaki farklari kullanarak
basarili bir sekilde yayalari saptamak icin kullanilmistir. [Viola et al., 2003]

calismasindan ve diger simiflandirma tabanli saptama sistemlerinden farkli olarak,
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Bn1) O
\/91|92|93|e4| . . . |n1| n
(b)
Sekil 3.2: (a) Kutupsal koordinatlara cevrilmis bir ekokardiyografik imge (b)

ayni imgenin epikardiyal ve endokardiyal sinirlarinin uzman tarafindan belirlenmis
konturlari.



43

geligtirilen sistemde Adaboost ile herhangi bir nesne saptama yapilmamaktadir. Bunun

yerine, Adaboost lokal bilgi iceren skor imgeleri tiretmede kullanilmaktadir.

Sekil 3.3’te goriildiigii lizere 3 tip filtre kiimesi D, ' ve F' imge Ozniteliklerini
cikarmada kullanilmaktadir. Bu filtreler, ug-sistol ve ug-diyastol imgelerine uygulan-
maktadir. Ayrica bu filtrelerin gri diizey tersleri de kullanilmaktadir. Her filtre tipi i¢in,
Oznitelik degeri koyu renk alanin parlaklik degeri toplaminin, agik renk alanin toplam

parlaklik degerinden ¢ikartilmasi ile hesaplanmaktadir [Viola and Jones, 2004].

2 boyutlu filtre kiimesi D uzamsal goriiniim bilgisi ¢ikartir. 3 boyutlu zaman-
uzamsal filtre kiimesi £, D kiimesindeki filtrelerin y181t haline getirilmis versiyonudur
ve zaman boyutunda goriiniim ve hareket bilgisi ¢cikartmaktadir. F' tipindeki filtreler
de yine D kiimesindeki filtrelerin y181t haline getirilmis versiyonudur, fakat filtreleri
yigarken kontur hareketini algilamak icin bu filtreler bir miktar kaydirilmigtir. F
filtreleri, ug-sistol i¢in yukariya ve ug-diyastol i¢in asagiya kaydirilmaktadir. Kutupsal
koordinatlara cevrilmis (6, r) uzayindaki kalp imgeleri, ug-sistol fazinda en kiiciik
r degerine, ug-diyastol fazinda da en biiylik » de8erine sahiptir (Sekil 3.2). Uc-
sistol fazindaki imgenin komsu imgelerinin  degerleri, ug-sistol fazindaki imgenin r
degerlerinden 1-3 piksel daha biiyiik  de8erlerine sahiptir. Ug¢-sistol fazindaki kontur
hareketini elde etmek i¢in, F' filtreleri komsu kareleri 1, 2 veya 3 piksel yukariya
kaydirmaktadir. Benzer sekilde, ug¢-diyastol fazindaki imgenin komsu kareleri de 1,

2 veya 3 piksel asagiya kaydirilmaktadir.

Cerceveler arasindaki  kesin hareket bilgisine tam olarak sahip
olunamadigindan, hareket bilgisini yakalamak icin F' filtreleri degisik miktarlarda
kaydirilarak uygulanmigtir. Daha sonra F° filtrelerinden en biiyiik degeri veren filtre

secilip kullanilmis ve hareket bilgisi etkili bir sekilde elde edilmistir.

Zaman-uzamsal filtre kiimeleri £ ve [, ultrason cihazimin iirettigi giirtiltiiyt
adreslemekte etkilidir ¢iinkii komsu cercevelerde hareket bilgisini de igermektedir.
Filtrelerin bircok degisik versiyonu, boyutlar1 (2x2x1’den 20x20x5’e kadar), gri
diizey tersleri ve dikdortgensel sekilleri uygulanmistir. D tip filtreler, integral imge
teknigi [Crow, 1984], [Viola and Jones, 2004] ile kolaylikla hesaplanmaktadir. E ve

F filtreleri de integral hacim teknigi [Liu et al., 2009] ile hesaplanmaktadir.



44

l Ll
T L.F.
B

Sekil 3.3: Oznitelik cikarmak igin kullanilan 3 filtre kiimesi. Ayrica, bu filtrelerin gri
diizey tersleri de kullanilmaktadir. D kiimesi sadece uzamsal filtreleri icerirken, £ ve
F kiimeleri zaman-uzamsal filtreleri icermektedir.

Lokal 6nsel modeli egitmek i¢in, m’nin 6zniteligin tipini gosterdigi 6znitelikler
fm cikartilmigtir. 6’nin ac1 araligini belirttigi ve B’nin kontur tipi (epikardiyum veya

endokardiyum) oldugu 6znitelikler her 6- B icin ayr1 ayr1 hesaplanmustir.

I1k 6znitelik tipi fl(e’B) (p), kalp duvar noktasi p’nin sol karincik merkezine olan

uzaklhigidir:

A7P(p) = Rp), 3.1
R(p) kutupsal koordinatlardaki p noktasinin r pozisyonudur.

Diger tiim 6zellikler imge ile alakalidir:

B (p) € {D(p)} UL{ED)} U{F(p)}, (32)

{D(p)} ve {E(p)}, p pikseline uygulanan D ve E kiimelerindeki filtrelerin tiimiidiir. F
kiimesindeki filtreler, diger kiimelerdeki filtrelerden biraz daha farklidir, c¢linkii komsu
cercevelerdeki hareket ve dolayisiyla kaydirma miktarimi belirlemek durumundadir.
Kalp filmlerindeki hareket miktar1 bilinmediginden dolay1, p pikseline £ kiimesindeki
filtrenin tiim kaydirma miktarlar1 uygulanmakta ve en biiyiik degeri veren F;(p)

secilmektedir.
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Normalde, klasik Adaboost her 6znitelige bir agirlik atamakta ve bu agirliklar
dogrusal olarak toplamaktadir. Bizim sistemimizdeki F' filtrelerinden herbirine bir
agirlk atanmamakta; bunun yerine en biiyiik degerleri veren F;(p) altkiimesine
agirlik atanmaktadir. Bu da bizim sistemimizi dogrusal olmayan hale getirmektedir.
Bu gelistirilen yeni metot, kalp cerceveleri arasindaki bilinmeyen kontur hareketini

belirlemekte kullanilmaktadir.

3.2.2. Adaboost ile Egitilme ve Skor Verme

Popiiler boosting metotlarindan  biri  olan  Adaboost kullanilarak,
ekokardiyogramlardan c¢ikartilan lokal Onsellerin egitilme ve onlara skor verme
islemi gerceklenmistir. p pikseli i¢in, (p, ¢) ¢iftini ve etiket ¢ € {—1, 1}’ p pikselinin
simflandirma etiketi olarak varsayalim. p;, p pikseli i¢in Denklem 3.1 ve 3.2 ile
cikartilmig Oznitelikler olsun.  Adaboost, h?B(p;) zayif simflayicilarim kullanir
ve bu smiflayicilarin dogruluguyla ters orantili olarak o« agirliklarimi atar. Klasik
Adaboost’tan farkli olarak bu ¢aligmada dogrudan ayrik simf degerlerini sign(H (p))
kullanmaktansa, H (p) degerleri skor degerleri olarak kullanilmistir. En son giiclii skor

degeri su sekilde olusturulmustur:

T

HB(p) =" awh{" (py), (33)

t=1

T zayif simiflayicilarin toplam sayisini ve « agirliklart belirtmektedir.

Egitim i¢in, kutupsal koordinatlara cevrilmis ekokardiyografik imge 36 0
araligina boliinmiistiir. Uzmanlarin ¢izdigi kontur pozisyonlar: pozitif 6rnek olarak ve
aym ag1 aralifindaki diger pozisyonlarin rasgele secilmis %10’u negatif ornek olarak
kullanilmigtir. Uzman cizimleri, bir kalp dongiisiindeki sadece ug-sistol ve u¢-diyastol
imgeleri i¢in mevcuttur; bu yiizden sadece ug-sistol ve ug-diyastol imgeleri egitilmis
ve test edilmigtir. Her (6, B) cifti farkli lokal bilgi igerdigi i¢in ayr1 eitilmistir. Yani,
bir (6, B) cifti i¢in bir H%? bulunmustur.

Skor verme islemi igin, bir ag1 aralig1 §°daki her piksele Denklem 3.3 ile H %V

ve H%n olmak iizere 2 skor degeri atanmstir. Bu iki skor degeri ile iki skor imgesi
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(a)

(b)

Sekil 3.4: (a) Sekil 3.2°te gosterilen imgenin piksel skorlama ile olusturulmus ve
[0 255] parlaklik araligina normalize edilmis hali. (b) Skor imgenin 4 farkli uzman
tarafindan ¢izilmis epikardiyum konturlari.

17" ve I°"® olusturulmaktadir. Ornek bir skor imgesi I, Sekil 3.4’te gosterilmistir.
Bu iki skor imgesi dikdortgensel koordinatlara ¢evrilmis ve [0 255] parlaklik araligina
normalize edilmistir. Bu iki dikdortgensel imge Boliim 3.3’de anlatilan diizey kiimesi

fonksiyonunun dig enerji teriminde kullanilacaktir.

3.3. Diizey Kiimesi Metodu ile Global Sekil Bil-
gisi Eklenmesi

Bu calismada, global Onsel bilgi olarak sadece sekil bilgisi sisteme dahil
edilmistir. Global 6nsel i¢in bir 6nceki boliimde anlatilan global bilgi ekleme meto-

dunun degistirilmis versiyonu ile birlikte skor imgeleri I°* ve 1" kullanilmaktadir.

3.3.1. Diizey Kiimesi Formiilasyonu

Sol karincik duvarlarinin bulunmast i¢in ¢; (¢) ve ¢o(t) egrileri, zaman ¢’ye bagh
olarak R? diizleminde gelismekte olsun. ¢, (t) ve cy(t), endokardiyum ve epikardiyumu

ayr1 ayri bulacaklardir.
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C, c1(t) ve co(t) lizerindeki noktalar kiimesi olsun. x € R? pozisyon vektorii
ve ¢ de, Denklem 2.6’ya benzer sekilde asagidaki gibi tanimlanmig bir isaretli uzaklik

fonksiyonu olsun:

0, egerx € C,
o(x) = ¢ —d(x), xeger ¢; nin diginda, co’nin igindeyse, (3.4)
d(x),  diger.

Bu formiilde d, C"den x’e e kiiciik Oklid uzaklig1 olarak tanmimlanmustir.

Boliim 1°de anlatilan diizey kiimesi formiilasyonuna gore, olusturulan yiizey i¢
ve dis enerji terimleri ile imge iizerinde gelisir. Imgeden Denklem 1.4 ile ¢ikartilan
kenar gosterge fonksiyonu g, alan ve uzunluk terimlerinin i¢inde bulunmaktadir. Bu
sistemin en biiyiik farki, sistemin dogrudan hedef imgeden ¢ikartilan kenar gosterge
fonksyonu ¢’yi kullanmamasidir. Lokal oOnsellerle olusturulan ve i¢inde goriiniis,
hareket gibi bilgileri iceren skor imgeleri ile yeni bir imge olusturulmus ve bu yeni

olusturulan imge, g yerine kullanilmagtir.

"% ve I’ Adaboost ile skor degerleri verilmis piksellerden olusan ve
normalize edilerek tekrar dikdortgensel koordinatlara cevrilmis skor imgeleridir.

Yiizey ¢, asagidaki gibi tanimlanan / iizerinde ¢alisir:

eger x c;’e yakinsa,

eger X ¢y’ ye yakinsa. (3-5)

1
I(X) _ 1+Ie{1do(x) ’
Olusan I, enerji fonksiyonelinin dis gii¢ terimleri i¢inde g yerine kullanilir.
Boylece gelismekte olan konturlar ¢y (t) ve cy(t), I°% ve I° {izerindeki simirlara dogru

dis enerji ile hareket ederler.

Diizey kiimesine, global sekil bilgisinin eklenmesi, Boliim 2’deki yaklagimin

biraz farkli halidir ve metot kisaca bir sonraki boliimde anlatilmistir.

3.3.2.  Global Onsel Bilginin Eklenmesi

Lokal onsellerle bir¢cok bilgi edinilmesine ragmen, kalp duvarlarinin tiimiiyle
bulunmasi i¢in, global seklin de bir sekilde kontur bulma iglemine dahil edilmesi

gerekmektedir. Boylece, lokal bilginin yeterli olmadig1 yerlerde global bilgi net
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olmayan konturlar1 bulacaktir. Mesela, Sekil 3.4’te gosterilen lokal bilginin eksik
oldugu yerlere global bilgi eklemek zorunlu hale gelmektedir. Bu ¢alismada, Boliim
2’deki metot biraz degistirilerek uygulanmustir. Istendigi taktirde, daha sofistike
metotlarla da ([Chen et al., 2007], [Bresson et al., 2006]) global sekil bilgisi eklenebilir.

Metot su sekilde islemektedir: ¢} ve b gelisen diizey kiimesi yiizeyi ¢’deki
sifirnc1 diizey konturlar olsun ve ¢{ ve ¢§ de kutupsal koordinatlarla ifade edilmig
(f — r uzayinda) uzmanlar tarafindan ¢izilen konturlar olsun. Uzman konturlar1 icin
e = 1...m’dir ve m toplam uzman konturu sayisidir. Metot, sekil olarak egriltilmig
uzman konturlarindan, gelisen kontura en benzeyenini se¢ip, ondan olusturulan yiizeyi

yeniden ilklendirme felsefesine dayanir. Algoritmadaki temel adimlar su sekildedir:

o ¢, b, ¢ ve c§ konturlarim 6 araliklarina bol.

Her aralik icin, ¢” ve ¢ arasindaki yerel ol¢ceklendirme miktarin1 Denklem 2.1

ile bul (Sekil 3.5(a)).

Yine her aralik icin, bulunan yerel 6l¢eklendirme miktarint kullanarak, uzman
konturu c®’yi c? lizerine Denklem 2.2 ile egrilt (Sekil 3.5(b)). Egriltilmis uzman

konturlar1 ¢f olarak tanimlansin.

e Diger uzman konturlarini da yukarida anlatildig1 gibi egrilt.

r degerleri cinsinden c” ile farki en az olan egriltilmis uzman konturu c;’yi bul.

Sekil olarak gelisen kontura en cok benzeyen uzman konturlari yukarida
anlatildigr gibi bulunur. Endokardiyum ve epikardiyum i¢in ayr1 ayri bulunan
egriltilmis uzman konturlari, Denklem 3.4 ile yeni yiizey olusturmak i¢in kullanilir.
Yeni olusturulan yiizey [ iizerine yeniden ilklendirilir ve boylece uzmanlardan alinan
global sekil bilgisi kontur bulma islemine dahil edilmis olur. $ekil 3.6’da sistemin

isleyisi gosterilmistir.

3.4. Deneysel Sonuclar

Sistem hem gercek ekokardiyografik imgelerde, hem de sentetik imgelerde

test edilmis ve dogrulanmistir. Ekokardiyogramlardaki deneyler metodun etkili
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Yerel dlceklen-
dirme miktarini
bul

0 21r>

(@)

(b)

Sekil 3.5: (a) Egriltilmeden onceki sifirinci diizey konturlar1 (b) Her 6 aralig1 igin
yerel ol¢geklendirme miktar1 hesaplanir ve uzman konturlari, sifirinct diizey konturlari
tizerine egriltilir.

oldugunu ve pratik uygulamalarda kullanimini gostermek i¢in yapilmistir. Sentetik
imgeler iizerindeki deneyler ise lokal 6nsellerin kontrol altindaki giiriiltii diizeylerinde
gosterdikleri dayaniklilifi belirlemek igin yapilmistir.  Sentetik imgeler ayrica

geligtirilen metodu literatiirdeki baska metotlarla kargilagtirma imkani sunmusgtur.

3.4.1. Ekokardiyografik Imgeler

Once de belirtildigi gibi, metot sol karincigin kisa eksenli gogiisten gecen
ekokardiyografik goriintiileri iizerinde test edilmistir. Veri kiimesi, 20 farkli kisiye ait
kalp dongiilerindeki cerceveleri iceren ekokardiyogramlardan olugsmaktadir. Bir kalp
dongiisiinde bir ug-sistol, bir u¢-diyastol ve bunlarin arasindaki kareler bulunmaktadr.
Ucg-sistol ve ug-diyastol imgeleri 4 farkli uzman tarafindan isaretlenmistir (Sekil 3.1).
Ug-sistol ve ug-diyastol arasindaki kareler isaretlenmemistir. 20 kisi oldugu igin,
her hasta i¢cin 1 ug-sistol ve 1 ug¢-diyastol imgesi olmak iizere, uzman tarafindan
isaretlenmis 40 tane imge vardir. Endokardiyal ve epikardiyal konturlarin herbiri 100

nirengi noktasi ile gosterilmistir.
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Adaboost ile Egitime
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Hedef imge

Deger atanmus her piksel
kalp duvart olup olmama

degerler duvar olma
Herbir piksele Adaboost ile ihtimalinin yiiksek
bir deger atanir. oldugunu belirtir.)

W ) ihtimalini gosterir (parlak ——  Kiiresel bilgi ekleyerek diizey

Skor goriintiisti lizerinde

kiimesi ¢aligtirilmasi ile
cevritler bulunur.

Sekil 3.6: Gelistirilen sistemin ¢aligma semast.
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Lokal onsel bilgi icin deneyler su sekilde yapilmistir: 20 ug-sistol ve 20 ug-
diyastol imgeleri her bir kiimede 5 imge olacak sekilde rasgele 4 alt kiimeye ayrilmigtir
ve her seferinde 3 alt kiimedeki 15 imge egitilmis ve 5 imge test imgesi olarak
kullanilmigtir. Epikardiyum ve endokardiyum icin ayr1 ayr1 4 tur yapilmis ve boylelikle
tiim imgeler 3 kere egitim kiimesinde kullanilmis ve 1 kere test edilmistir. Bir piksel
icin cikartilan toplam Oznitelik sayis1 1081°dir. Ayrica, egitim kiimesindeki imgeler

global onsel i¢in de kullanilmaktadir.

Sistemin otomatik olarak buldugu konturlar1 degerlendirmek icin 4 uzman
tarafindan c¢izilmis konturlar kullanilmigtir ¢ilinkii tam dogru olan sol karincik kon-
turlar1 mevcut degildir. Uzmanlar arasindaki farki belirlemek icin ayni sekilde uzman
konturlar1 da birbirleriyle karsilagtirilmigtir. Ortalama piksel farklari uzman-uzman
ve uzman-sistem konturu seklinde karsilastirilmistir. iki karsilastirmak iizere verilen
kontur C; = {z1, ..., z,} ve C = {y1, ..., Y } arasindaki Chamfer uzaklhig1 £(C,, C,)

[Barrow et al., 1977] sdyle hesaplanmigtir:

n

Dist(x;, Cy) + Z Dist(y;, Cy)
1 j=1

E(C,,C,) = = , (3.6)

n—+m

Dist(z,C), z noktast ve C konturu arasindaki en kiigiik Oklid uzakligidir.

40 farkl ekokardiyogram (20 ug-sistol ve 20 ug¢-diyastol) icin piksel farklar
hesaplanmigtir.  Ortalama uzman-uzman uzakliklar1 ve uzman-sistem uzakliklari,
ortalama =+ standart sapma seklinde Cizelge 3.1°te gosterilmistir. Veri kiimesinden
3 farkli imge ve sistemin otomatik buldugu konturlar Sekil 3.7°te gosterilmistir. En
kii¢iik ortalama piksel farki Uzman 1 ve Uzman 3 arasindaki 3.10 piksel ve en biiyiik
ortalama piksel farki 6.72’dir (Uzman 1 ve Uzman 4 arasinda). Sistemin olusturdugu

uzakliklar 3.54 ve 5.10 piksel arasindadir.

Iki kontur arasindaki piksel farkinin az olmasi, sadece aralarindaki benzerligin
fazla oldugu anlamina gelir. Dolayisiyla, az piksel farki her zaman iyi bir sonug
olarak yorumlanmamalidir. Bunun yerine, Cizelge 3.1°deki sayilar, istatistiksel olarak

ayrimin fark edilemedigini gostermek i¢in verilmistir.
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Gelistirilen sistem, Bresson ve digerlerinin [Bresson et al., 2006] temel bilesen
analizine dayanan global sekil onseli metodu ile karsilastirilmistir.  ilk olarak,
[Bresson et al., 2006] metodu veri kiimesindeki ekokardiyogramlardaki epikardiyal
konturlar1 bulmak icin ayn1 deneysel ortamda uygulanmistir ve sonuglar Cizelge 3.1°de
gosterilmigtir.  Bu metot, gelistirilen sistemden dogal olarak daha kotii sonuclar
tiretmigtir ¢linkii lokal olarak sadece imge gradyan bilgisi kullanmistir ve bu bilgi bizim

sistemimizin kullandi81 bilgiden daha azdir.

Daha sonra [Bresson et al., 2006] metodu, sistemimiz tarafindan bulunan skor
imgeleri {izerinde yine ayni deneysel ortamda calistirnlmistir ve sonuglar1 Cizelge
3.1°de verilmistir. Bresson ve digerlerinin metodu [Bresson et al., 2006] skor imgeleri

ile lokal bilgi eklendiginde ¢cok daha iyi sonuglar liretmektedir.



Cizelge 3.1: Toplam 40 test endokardiyum ve epikardiyum imgesi i¢in ortalama piksel uzakliklar: (ortalama =+ standart sapma)

Endokardiyum uzakliklar Epikardiyum uzakliklari
Uzman 2 Uzman 3 Uzman 4 Sistem Uzman 2 Uzman 3 Uzman 4 Sistem Ekolarda Skorlarda
[Bresson et al., 2006] [Bresson et al., 2006]
Uzman 1 3.46+1.08 3.10+0.86 4.36+1.64 3.544+0.69 | 3.36+0.89 3.29+0.73 6.72+2.64 4.69+0.92 6.66+2.03 4.68+ 1.57
Uzman 2 3.23+1.06 4.23+1.44 3.99+1.00 3.37+£1.05 6.64+2.86 5.02+1.27 7.00+1.72 5.11+1.60
Uzman 3 4.17+£1.65 4.16+0.72 6.63+2.80 4.52+1.01 6.67+1.72 4.73+1.41
Uzman 4 4.59+1.32 5.10+1.64 7.01+£1.92 6.464+2.11

€S
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3.4.2. Sentetik imgeler

Gelistirilen kontur bulma sistemi, lokal ve global 6nsel bilgiyi beraber kulla-
narak kalp duvarlarin1 bulmaktadir. Cizelge 3.1, lokal ve global 6nsel bilginin beraber
kullanilmasi ile gercek veri lizerinde sayisal sonuglar1 gostermektedir. Bolim 2°de
kullanilan global 6nsel bilginin etkinligi gosterilmistir. Lokal 6nsel bilginin tek basina
ne kadar etkili oldugu ve global bilgiye ihtiya¢ duyup duymadigin1 gostermek icin
sentetik imgeler olusturularak c¢esitli deneyler yapilmistir. Bu deneylerle ayrica D, E

ve F filtre kiimelerinin etkileri de arastirilmistir.

Gauss giirtiltiisii, tuz ve biber giiriiltiisii ve benek giirtiltiisii farkli miktarlarda
eklenerek bircok sentetik imge dizisi olusturulmustur. Imgeler 100x100 piksel
boyutundadir ve 50 gri diizey kontrasta sahiptir. Sentetik imgeler i¢cinde halka gibi
bir nesne barindirmaktadir ve bu nesne sol karincik gibi imge dizisi boyunca biiyiiyiip
kiiciilmektedir. Deneyin daha gercek¢i olmasini saglamak amaciyla, sol karincigin

biiylime ve kiiciilme hizlar1 sabit tutulmayip rasgele belirlenmistir.

Egitim icin 15 farkl sentetik imge dizisi kullanilmistir ve bu imgelerdeki
giiriiltii seviyeleri Cizelge 3.2’te gosterilmigtir. Test icin ve skor verme isleminin
etkinligini gostermek icin ise farkl giiriiltii seviyeleri ile 3 sentetik imge iiretilmigtir
(Cizelge 3.2). Sekil 3.8(a)’da, 3 test dizisinden Ornek cerceveler gosterilmistir.
Gelistirilen sistemle, halkanin dis konturu icin skor verme islemi yapilmistir ve Sekil
3.8(b)’de skor imgeleri gosterilmistir. Skor imgelerinde acik parlakliga sahip olan
pikseller yiiksek skor degerlerini (kontur pozisyonu olma durumunu), koyu parlakliga
sahip olan pikseller ise diisiik skor degerlerini (kontur pozisyonu olmama durumu)
ifade etmektedir. Verilen bir pikseli kontur ya da kontur degil olarak simiflandiracak
standart bir siniflayici olusturmak icin, skor imgelerine (Denklem 3.3 sonuglarina) esik
uygulanmustir. Esik degerini —oo’dan co’a degistirerek ROC egrileri olusturulmustur
ve bu egriler Sekil 3.9°ta gosterilmigtir. Beklendigi iizere, en az giiriiltiilii imgede
en yiiksek siniflandirma degerine ulasilirken, en ¢ok giiriiltiilii imgede en diisiik
siniflandirma degerine ulagilmistir. Skor imgeleri ve ROC egrileri incelendigi zaman,

nesnelerin sinirlarinin yiiksek giiriiltii degerlerinde bile bulunabildigi anlasilmaktadir.
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(d)

Sekil 3.7: (a) Ug 6rnek ekokardiyografik imge; (b) sistem tarafindan epikardiyum ve
endokardiyum i¢in otomatik olarak iiretilen konturlar; (c) 4 farkli uzman tarafindan
cizilen konturlar; (d) beyaz konturlar uzman konturlari, kirmizi konturlar ise otomatik

tiretilen sistem konturlaridir.

Cizelge 3.2: Sekil 3.8°deki sentetik imge dizilerinin giiriiltii seviyeleri.

Giiriiltii cesidi Egitim dizileri Test Test Test
(Giirtiltii araligr) | Dizisi 1 Dizisi 2 Dizisi 3
Gauss (0?%) 0.005-0.25 0.04 0.17 0.2
Tuz ve biber (%) 0.5-25 4 17 20
Benek giiriiltiisii (02) 0.005-0.25 0.04 0.17 0.2




Hedef Skor Gelistirilen [Li et al., 2005] [Bresson et al., 2006] [Li et al., 2005] [Bresson et al., 2006] [Oktay and Akgul, 2008a]
imge imge sistem skor imgede skor imgede hedef imgede hedef imgede hedef imgede

imge 1

Imge 2

Imge 3

(a) (b) () (& ()

Sekil 3.8: (a) Cizelge 3.2’te verilen seviyelerde giiriiltii eklenmis imgeler ve (b) onlarin skor imgeleri. (c) gelistirilen sistemin, (d) [Li et al., 2005]
metodunun ve (e) [Bresson et al., 2006] metodunun skor imgeleri iizerinde calistirilmasi ile olusan konturlar. (f) [Li et al., 2005] metodunun,
(g) [Bresson et al., 2006] metodunun ve (h) sadece global sekil bilgisi ekleyen [Oktay and Akgul, 2008a] metodunun hedef imgeleri iizerinde
calistirilmasi ile olusan sonuglar. Kirmizi renkli konturlar otomatik olarak bulunan konturlari, mavi konturlar da hedef nesnenin gercek konturlarini
gostermektedir. Cizelge 3.3’te gosterilen kontur bulma sonuglarinin sayisal degerleri verilmistir.

9¢
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Skor imgeleri ROC egrileri ile degerlendirdikten sonra, en son kontur bulma
sonuglarim iliretmek tlizere gelistirilen sistem skor imgeleri iizerinde calistirllmistir
(Sekil 3.8(c) ve Cizelge 3.3-A). Global degiskenin son sonuclara olan katkisini
gostermek amaciyla, popiiler bir diizey kiimesi metodu olan ve imge gradyani disinda
bir bilgi icermeyen Li ve digerlerinin metodu [Li et al., 2005] , skor imgeler iizerinde
calistirlmistir. Bu metot hi¢ global bilgi olmadan sadece lokal bilgi ile calismaktadir
ve sonuclart Sekil 3.8(d) ve Cizelge 3.3-B’de gosterilmistir.  Lokal Onsel bilgi
yalniz bagina, giiriiltiilii imgelerde tiim kontur bilgisini ¢ikartamadig i¢in global bilgi
icermeyen diizey kiimesi metodu, halkanin dig sinirlarini lokal ve global bilgiyi beraber

kullanan metot kadar iyi bulamamusgtir.

Gelistirilen metodu, literatiirden baska bir metotla karsilagtirmak i¢in ayni
sentetik imgelerle 4 farkli deney gerceklenmistir. ilk olarak Bresson ve digerlerinin
[Bresson et al., 2006] sekil, sinir ve alan bilgisini kullanip global gsekil bilgisi
ekleyen metodu skor imgeleri iizerinde ¢alistirilmistir. [Bresson et al., 2006] 1 sekil
modelini olusturmak i¢in 10 tane farkli yonelimlerde ve en-boy oranlarinda elips

olusturulmustur. Sonuglar Sekil 3.8(e) ve Cizelge 3.3-C’de gosterilmistir.

Daha sonra, diizey kiimesi metodu [Li et al., 2005] metodu hi¢bir degisiklik
olmadan hedef sentetik imgeler iizerinde calistirilmistir (Sekil 3.8(f) ve Cizelge 3.3-
D). Ayrica, global sekil bilgisi ekleme metodu [Bresson et al., 2006], hedef sentetik
imgeler iizerinde ¢alistirilmistir (Sekil 8(g) ve Cizelge 3.3-E). En son olarak, sadece
global sekil bilgisi ekleme metodu [Oktay and Akgul, 2008a] hedef sentetik imgeler
tizerinde ¢alistirilmistir. [Oktay and Akgul, 2008a] metodundaki global 6nsel bilgi i¢in

[Bresson et al., 2006] metodunda kullanilan elipsler kullanilmistir.

Uygulanan metotlar gorsel ve sayisal olarak karsilastirildiginda, gelistirilen
metodun diger metotlardan daha iyi sonuclar verdigi gozlemlenmektedir. Bu iyi
sonuglarm iki temel unsurdan kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. Ilk olarak, sistemin
ayn1 cat1 altinda lokal ve global 6nsel bilgiyi beraber kullanmasidir. Ikinci olarak,
zamanla ilgili olan ve imge ile ilgili olmayan bagka bilgiler de 6znitelik ¢ikarmada
elde edilmekte ve varyasyonel diizey kiimesi catisini terk etmeden bu bilgiler kontur
bulma islemine dahil edilmektedir. Boylelikle sistem daha karmasik hale gelmeden,

onemli Olciide bilgi ile kontur bulma gerceklenmektedir.
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Sekil 3.9: Sekil 3.8(a)’daki sentetik imgelerin, esik degerinin —oo’dan oo’a
degistirilmesi ile olugan ROC egrileri.

Bir bagka konu da, lokal bilginin mi global bilginin mi kontur bulma igleminde

daha onemli oldugudur. Fakat Cizelge 3.3 kolon A, B ve F’ye bakilarak hangisinin

daha Onemli oldugunu sdylemek miimkiin degildir. Sadece lokal ve global bilginin

oneminin, eldeki imge bilgisine bagl olarak degistigi sOylenebilir ve bir genelleme

yapilamaz.



Cizelge 3.3: Sekil 3.8’deki bulunan konturlar ve gercek kontur arasindaki sayisal piksel farklari.

A B C D E F
Imge Gelistirilen  [Li et al., 2005] [Bresson et al., 2006]  [Liet al., 2005]  [Bresson et al., 2006] global 6nsel
sistem skor imgelerinde skor imgelerinde hedef imgelerinde  hedef imgelerinde [Oktay and Akgul, 2008a]
Imge 1 0.85 1.03 0.72 2.81 0.87 0.98
Imge 2 0.95 1.74 0.84 4.22 1.66 1.23
Imge 3 0.86 1.65 0.85 4.03 1.48 1.73

6S
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Bir bagka deney de ozelliklerin D, E ve F' kiimelerindeki filtrelerle ayr1 ayri
cikartilip e8itilmesi ve skor degeri verilmesi ile yapilmistir. Sekil 3.8(a)’daki 3 imgenin
Oznitelikleri bu 3 tip filtre ile ayr1 ayri c¢ikartilmis, egitilmis ve skorlandirilmistir.
Sekil 3.10(a), (b) ve (c)’de bu islem sonucu olusan ROC egrileri gosterilmistir. 3
boyutlu zaman-uzamsal F ve F' filtrelerin performansinin 2 boyutlu uzamsal D
filtresinden daha iyi oldugu gozlemlenmektedir. Bu deney, ekokardiyogramlarda
zaman-uzamsal filtrelerle birden ¢ok kare kullanarak daha iyi skor degerlerinin

tiretildigini gostermektedir.

Klasik diizey kiimesi metodu, dis enerji teriminde sadece imge gradyan
siddetini kullanmaktadir.  Fakat, bizim sistemimiz diizey kiimesinin dis enerji
fonksiyonunda skor verme islemi sonucu olusan degerleri kullanmaktadir. Sistemle,
klasik diizey kiimesi fonksiyonunun dis enerji terimini kargilastirmak amaciyla bir
deney yapilmistir. Deneyde, imge gradyan siddetine esik uygulanarak bir siniflayici
olusturulmustur. Esik degerinden yiiksek olan pikseller kontur pikseli, altinda olanlar
da arka plan olarak siniflandirilmiglardir. Egik degerini 0’dan oo’a degistirerek bir
ROC egrisi iiretilmigtir. Siniflayicinin daha bagarili sonug iiretmesi amaciyla Gauss
diizlestirme mantiel olarak yapilmistir. Sekil 3.10 bu sekilde olusturulan ROC egrisini
ve sistemin olusturdugu ROC egrisini gostermektedir. Sekil acik¢a, otomatik sistemin
imge gradyan siddetinden daha basarili oldugunu gostermektedir. Bunun nedeni de,
kullandig1 lokal ve global 6nselin gradyan siddetinden daha fazla bilgi icermesi ve 3

boyutlu filtrelerle hareket bilgisinin sisteme dahil edilmesidir.

3.5. Yorumlar

Bu boliimde, ekokardiyografik imgelerden ©nsel bilgi ile yeni bir kontur
ctkarma sistemi sunulmustur. Onsel bilgiyi daha sistematik bir bicimde kontur bulma
islemine eklemek i¢in, lokal ve global Onsel bilgi ayr1 ayn ele alinmigtir. Global bilgi
tiim imgeyi kapsayan ve nesnenin tiimiiyle alakali olan bilgi olarak tanimlanmustir.
Sistemde global bilginin eklenmesi, bir onceki boliimde anlatilan en benzeyen uzman
konturu imge tlizerinde yeniden ilklendirme felsefesine dayanmaktadir. Sistemde

sadece nesnenin sekli global bilgi olarak kullanilmis olsa da, farkli global bilgiler de
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Sekil 3.10: Sekil 3.8’teki 3 imgeye filtre kiimeleri D, E' ve F"’nin ayr1 ayr1 uygulanmasi

ile elde edilen ROC egrisi.
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(tahmin edilen alan biiytikliigii, konturun uzunlugu, gerekli ozelliklerin sayis1 gibi)

sisteme dahil edilebilir.

Lokal imge bilgisi ve hareket bilgisi Haar tipi filtrelerle ¢cikartilmis ve Adaboost
ile 6grenilip, skorlandirilmistir. Sol karmncik merkezine uzaklik gibi imgeye bagh
olmayan diger lokal bilgiler de sistemde kullanilmistir. Farkli tipteki lokal bilgiler,
tek makine 6grenmesi catisi1 altinda kolaylikla egitilmistir. Boylece, imge, hareket ve

diger lokal bilgiler karmagik bir model olusturmadan sistem tarafindan elde edilmistir.

Sentetik ve gercek imgeler ilizerinde yapilan deneylerle, sistemin kalp kon-
turlarim1 buldugu ve bulunan konturlarin uzman konturlarindan ayirt edilemedigi
gozlemlenmistir. Sistem, bagka tibbi imgelere de gerekli lokal ve global 6zniteliklerin

bulunmasi ile uygulanabilir.
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4. LOMBER OMURLAR ARASINDAKI
DISKLERIN OTOMATIK OLARAK SAP-
TANMASI VE KONUMLANDIRILMASI

4.1. Giris

Omurga insan bedeninin temel eksenidir ve govdenin agirligim tasimakla
ve omuriligi korumakla gorevlidir. ~ Omurga genellikle 4 farkli egri olarak
sinifflandirilmaktadir:  Boyun (servikal) egrisi, sirt (torakal) egrisi, lomber (bel)
egrisi ve sakral egridir. Boyun, sirt ve lomber egride birbirine eklemlerle baglanmig
toplam 24 tane omur bulunmaktadir. Sakral egri ise, birbirine kaynasmis 9 omurdan
olusmaktadir. MR ve BT goriintiileme kipleri genellikle omurgay1 goriintiilemekte
ve hastaliklarin teshisinde kullanilmaktadir. MR ve BT imgelerinden omurganin
ve omurlarin otomatik olarak saptanmasi son 10 yilda fazlasiyla dnem kazanmustir.
Mesela, Peng ve digerleri [Z. Peng and Lee, 2005] parlaklik profil bilgisini kullanarak
24 omuru konumlandirmiglardir. Carballido-Gamio ve digerleri [Carballido-gamio
et al., 2004] normalize edilmis kesme metodu ile omurgayr konumlandirmis ve
omurganin boliimlerini boliitlemislerdir. Seifert ve digerleri [Seifert et al., 2009] bilgi

tabanl1 bir yaklagimla MR imgelerinde omurgay1 yeniden ¢cakmislardir.

Omurgadaki omurlar, intervertebral diskler tarafindan ayrilmislardir. Bu
diskler, omurgadaki omurlar1 bir arada tutar ve omurganin hareket etmesini saglar.
Lomber egri, birbirine baglh 5 omurdan olugsmaktadir ve diger bolgelerden biraz
daha fazla 6nem arz etmektedir. Bel agris1 en sik karsilagilan agri tiirlidiir ve
genellikle lomber egrideki disk ve omurlardan kaynaklanmaktadir [Giles and Singer,
2007]. Klinik tibbi uygulamalarda, bel fitig1 olarak adlandirilan, lomber omurlar
arasindaki disklerin anormal deformasyona ugramasi ve disklerin tagsmasi tanisi, MR
imgelerinde disklerin konumlandirilmasinin ardindan teshis edilmektedir. Sonug
olarak, MR imgelerinden otomatik lomber egri analizi metotlari, lomber omurlar
arasindaki disklerin konumlandirilmasi ve etiketlenmesine dayanmaktadir (Sekil 4.1).
Mesela, Zheng ve digerleri [Zheng et al., 2004] floroskopik BT imgelerinden Hough
doniisiimii ile lomber omur arasindaki diskleri konumlandirmislardir. Lomber omurlar

arasindaki disklerin benzerligi ve Hough doniisiimiiniin dogas1 geregi, sistemleri



64

yaklagik disk pozisyonlart i¢in insan gormesine ihtiya¢ duymaktadir. [Schmidt
et al., 2007] omurgadaki disklerin lokasyonlarini belirleyen bir istatistiksel ¢ikarim
metodu sunmustur. Onerdikleri metot, disk goriiniislerini 6znitelik olarak alan agac
siiflayicisi [Lepetit and Fua, 2006] uygulayarak parca tabanli model kullanmaktadir.
Agac smiflayicisi birgok yerel dlgek ve dondiirme degisimleri kullanarak egitilmistir.
Grafiksel bir cerceve altinda diskler arasindaki iliskiler saglanmustir. Istatistiksel
cikarim algoritmasi, bulugsal olan ve iistel arama uzayimi verimli bir sekilde azaltan

budamaya dayali bir A* aramas1 gerceklestirmistir.

[Schmidt et al., 2007]’in ¢alismasina benzer olarak, Alomari ve digerleri
[Alomari et al., 2010] lomber omurlar arasindaki diskleri konumlandirmak ig¢in
grafiksel bir model kullanmislardir. Modelleri gizli degiskenler kullanarak lokal ve
global diizey olarak iki seviyede tasarlanmigtir. Global seviyedeki gizli degiskenler,
disk pozisyonlarinin birbirlerine bagimliliklarin1 saglar. Lokal gizli de8iskenler ise
disk degiskenlerini imge parlaklik degerlerinden ayiran bir soyutlama seviyesi olarak
kullanilmigtir. Bu modelden yapilan ¢ikarim apagik ¢oziim degildir ciinkii yaklagsik
¢Oziim veren ve dongiilii ¢cikarim teknigi olan beklenti enbiiyiitmesi kullanilmustir.
Cikarimin nihai sonuca ulasip disk pozisyonlarini bulabilmesi icin, [Alomari et al.,
2010] imgedeki beklenilen disk pozisyonlar iizerinde ilklendirme yapmistir. An-
cak, gozlemlendigi kadariyla disk pozisyonlar1 goriintiileme durumlari, goriintiileme
kiplerinin farkli olmasi, hasta pozisyonu ve disk rahatsizliklarindan dolay1 hastadan

hastaya biiyiik 6l¢iide degismektedir.

Bu boliimde, T1-agirlikli sagital MR imgelerinden lomber omurlar1 arasindaki
disklerin konumlandirilmasint ve etiketlendirilmesini saglayan bicim degistirebilir
parca tabanli bir metot sunulmaktadir. Lokal seviyede, metot makine 6grenmesi
teknigi olan DVM ve Yo6nlii Gradyan Histogrami (Y GH) teknikleri ile lokal olarak disk
pozisyonlarinm arar. Global diizeyde, metot omurganin zincire benzer yapisit olmasinin
avantajin kullanarak grafiksel bir yapi tasarlar. Literatiirdeki zincir benzeri grafiksel
yapidan kesin ¢ikarim metodu ile [Bishop, 2007] nihai disk pozisyonlar1 ve etiketleri

bulunur.

Gelistirilen metot [Alomari et al., 2010] ve [Schmidt et al., 2007] tarafindan

gelistirilen metotlara bazi benzerlikler gostermektedir. Bu benzerlik, disk pozisyon-
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larinin saptanmasi icin kullanilan grafiksel modellerden ¢ikarim yapmaktir. Lakin,
gelistirilen metodun digerlerinden farkli olarak iki 6nemli avantaji vardir. Ik avantaj,
grafiksel modelde imge parlaklik bilgisini dogrudan kullanilmamasidir.  Bunun
yerine YGH tabanli DVM disk detektorii tarafindan bulunan sonuclar, gbzlemlenen
veri olarak kullanilmaktadir. Bircok lokal ve yari-global 6znitelikler kolaylikla ve
verimli bir sekilde global diizeydeki ¢ikarim mekanizmasini karmasik hale getirmeden
modelin disk detektoriine eklenebilir. Mesela, sistemde sadece T1-agirlikli imgelerin
kullanilmasina ragmen T2-agirlikli imgeleri de T1-agirlikli imgelerle beraber kul-
lanmak miimkiindiir. Bu sekilde calisma zamani maliyeti ¢ok fazla artmaz ciinki
literatiirde verimli YGH tabanli DVM metotlar1 [Dalal and Triggs, 2005] mevcuttur.
Deneylerle de gosterildigi tizere YGH tabanli DVM metodu, [Schmidt et al., 2007]’de

kullanilan aga¢ siniflayicist detektoriinden daha fazla imge bilgisi ¢ikartmaktadir.

Sistemin ikinci temel avantaji, omurganin tek boyutlu yapisim1 kullanmasi ve
sadece disk pozisyonlariin gizli degiskenler oldugu zincir tipinde bir grafiksel model
olusturmasidir. Literatiirde, polinom zamanl zincir tipindeki grafiksel modelden
cikarim yapan verimli algoritmalar mevcuttur. Bu ¢alismada dinamik programlama ile
tek boyutlu zincir tipindeki grafiksel modelden kesin ¢ikarim yapilmistir. Ayrica, zincir
tipindeki model sayesinde, sisteme en ugtaki diskler i¢in ekstra bilgi eklemek miimkiin
olmaktadir. Sonug olarak, grafiksel modelin etkinligi sayesinde imgeye bagli uzamsal
bir tahmin yapmaya ihtiya¢c duyulmamaktadir. Sistemin bu avantajlari, sistemin gercek
MR imgeleri {izerinde iirettigi sonuglarla dogrulanmigtir. Sistem, literatiirde var olan

diger lomber disk bulma ve konumlama metotlarindan daha basarilidir.

4.2. Disklere Skor Verme Islemi

Gelistirilen sistem birka¢ asamadan olugsmaktadir ve Sekil 4.2°de bu asamalar
gosterilmigtir.  Sistemdeki ilk asama, MR imgesindeki aday disk pozisyonlarina
skor verme iglemidir. Literatiirdeki lokal disk bulma metotlar1 rasgele siniflandirma
agaclar ile imge gradyan siddeti bilgisini [Schmidt et al., 2007], disklerin uzamsal
lokasyonlarin1 ve parlakliklarini [Alomari et al., 2010; Corso et al., 2008] ve genel
Hough doniisiimiinii [Seifert et al., 2009] kullanmaktadir. Lakin, bu lokal metotlar

lomber omurlar arasi disklerin saptanmasinda zorluk yasamaktadir, ¢linkii lomber
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Sekil 4.1: Ornek bir sagital goriiniislii T1-agirlikli lomber omurlari ve diskleri gosteren
MR imgesi. L1, L2, L3, L4 ve L5 lomber omurlardir. S1 sakral egrinin ilk omuru
ve T12 de torakal egrinin son omurudur. L1 ve L2 arasindaki disk L1-L2 olarak
etiketlenmistir.
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diskler boyut, konum, sekil ve goriiniis olarak hastaliklar yiiziinden ve sahsa ait
nedenlerle ¢ok fazla degisiklik gostermektedir. Bu ¢alismada, disklerin imgelerdeki en
degismez Ozellikleri parlaklik, sekil ve goriiniis degil de, kenar ve kenarlarin yonelimi
olarak gozlemlenmistir. Bu yiizden, 6znitelik ¢ikartilmast YGH tanimlayicilan ile
yapilmig ve disk ve omurga anormalliklerine kars1 dayaniklilik saglanmistir. ' YGH
tabanli nesne detektorleri hesaplamasal verimliligi ve nesne deformasyonuna karsi

duyarsiz olmasi nedeniyle sik¢a kullanilmaktadir [Dalal and Triggs, 2005].

4.2.1. YGH ile Oznitelik Cikarmm

YGH ile Oznitelik ¢ikarmada, bir nesne gradyan yonelimlerinin belirli bir
sayida seleye nicelenmesi ile histogram olusturulur. Her sele, o seleye karsilik
gelen ac¢1 araliindaki kenarlarin sayisin1 gostermektedir. Piramidal Yonli Gradyan
Histogram1 (PYGH) tanimlayici tekni8i, [Dalal and Triggs, 2005]teki lokal imge
seklini ve uzamsal piramit ¢ekirdegi metodunu birlestirmektedir [Lazebnik et al.,
2006]. Uzamsal piramit bilgisi, imgeyi cok sayida dortlii aga¢ gibi uzamsal 1zgara
dizisine bolerek eklenir. Her ekleme isleminde, piramitte yeni bir diizey olusturulur.
Mesela, ilk diizey imgenin kendisidir. ikinci diizeyde, imge 4 esit parcaya béliiniir.
Uciincii diizeyde, 4 esit parcadan her biri yine 4 esit parcaya béliiniir ve boylece toplam
16 parca olusur. Her parc¢a i¢cin, YGH hesaplanir ve en son PYGH tanimlayicist bu

YGH tanimlayicilarinin yan yana getirilmis halidir.

Disk o0zniteliklerini ¢ikarmak i¢in, PYGH metodunun degistirilmis hali
kullanilmistir. Disk konturlarinin iist kisimlart belirginken, sag ve sol (yan) taraflarda
hastaliklardan kaynaklanan ag¢ik olmama veya dejenere olmadan dolay: belirginligin
azalmas1 durumu olabilir. Bu da PYGH tanimlayicisinda kenarlarin yonelimlerinin
yanlig gosterilmesine neden olmaktadir. Bu ylizden, imge dortlii aga¢ gibi uzamsal
1zgara dizisine boliinmemis, bunun yerine list ve alt parca olmak iizere iki parcaya
(ikili agac gibi) boliinmiistiir. Bdoylece, diskler hakkinda yanlis bilgiler histograma
daha az katilmig ve PYGH tanimlayicis1 daha bilgilendirici olmustur. PYGH

tanimlayicisi, biitiin bu pargalar1 tanimlayan YGH tanimlayicilarinin birlesimidir.

Degistirilmis PYGH tanimlayicilarini, orijinal imgelerde (512x512 boyutunda)
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cikarmanin hesaplamasal maliyeti yiiksektir. Bu yiizden integral histogram teknigi
ile [Porikli, 2005] PYGH tanimlayicis1 ¢cikarma islemi hizlandirilmustir. i1k olarak,
her sele icin, toplam imge gibi bir integral sele histogrami olusturulmustur. Bir
penceredeki PYGH histogrami, o pencerenin denk diistiigii tiim selelere bakilarak

olusturulmaktadir ve hesaplamasal maliyeti gayet diisiiktiir.

PYGH ile 0Oznitelik ¢ikarimi yapilirken, ilk olarak kenarlar Canny kenar
detektorii ile bulunur. Daha sonra, her sele i¢in toplam histogram imgesi olusturulur.
Kayan pencere teknigi ile, her pencere i¢in degistirilmis PYGH tanimlayicis1 hesa-
planir. Belirli bir sayidan daha az kenara sahip pencereler i¢in, PYGH tanimlayicisi

hesaplanmaz ve pencere disk ihtiva etmiyor olarak degerlendirilir.

4.2.2. DVM ile Egitilme ve Skor Verme Islemi

Degistirilmis PYGH tanimlayicist ile zniteliklerin ¢ikartilmasinin ardindan
DVM ile bu 6znitelikler egitilirler. Egitim i¢in, dogrusal DVM’den daha hizli olan

ardigik en kii¢iik eniyileme [Platt, 1999a] teknigi kullanilmistir.

Skor verme islemi, kayan pencere yaklasimi ile kotarilmistir. Pencerenin
ortasindaki imgecige, disk merkezi olup olmadigini (pencerenin disk igerip,
icermedigini) gosteren bir skor degeri atanmistir. Skor degerleri, DVM’nin ¢iktilarina

lojistik baglanim modeli yerlestirilmesi ile [Platt, 1999b] olusturulmustur.

d = {dy,ds...,ds} kiimesinin, lomber egri arasindaki diskler (T12-L1, L1-
L2, L2-1.3, L3-L4, L4-L5 ve L5-S1) oldugunu varsayalim. Her disk d;, digerlerinden
ayr1 olarak egitilmis ve skorlandirilmistir. Bu yiizden, verilen bir I imgesi i¢in, her bir
imgecige 6 farkli skor degeri atanmaktadir. Daha sonraki islemler icin, 0.5’ten daha

kiiciik olan skor degerleri elenmistir.

pa. (l) degeri, [;, konumundaki imgecige d, diski i¢in atanmig DVM tarafindan
tiretilen bir skor degeri olsun. d; diski i¢in, atanmig bu skorlar, 1 < i < 6 ve m
imgedeki piksel sayisin1 gostermek iizere p* = {pg,(I1),pa,(l2) - .., pa, (L)} olarak

tanimlanmustir.
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Sekil 4.2: Disklere skor verme ve etiketlendirme isleminin akis diyagrami.
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T12-L1  L1-L2 L2-L3 L3-L4  L4-LS5 L5-S1

O—-O-O0-O0O-0-0
\_/
d1 dz d3 d4 d5 d6

Sekil 4.3: Olusturulan zincir benzeri grafiksel model.

4.3. Disk Merkezlerinin Konumlandirilmasi

Son iglem olarak disk merkezlerinin konumlandirilmasi icin, olasiliksal bir
grafiksel model Onerilmistir.  Disklerin lokal Oznitelikleri, PYGH ve DVM ile
belirlenmistir, fakat bu lokal 6zellikler tek basina lomber egrideki disklerin birbirinden
ayirt edilmesi icin yeterli degildir. Ciinkii birbirine komgsu diskler birbirleriyle
benzer lokal 6zellikler tasimaktadir. Bu yiizden en son disklerin konumlandirilmasi
icin, diskler arasindaki konumsal ve yonelimsel farklar gibi global bilgiye ihtiyac
duyulmaktadir. Dolayisiyla, bu tipteki global bilgiyi, skor verme isleminden gelen

lokal bilgi ile birlestiren zincir benzeri grafiksel model kullanilmistir.

4.3.1. Grafiksel Zincir Benzeri Model

Olusturulan grafiksel model, her diiglimiin bir diski temsil ettigi 6 digim
ve 5 ayrt icermektedir (Sekil 4.3). z; € R?, k diigiimiinii onun imge konumuna
atayan bir rasgele degisken olsun. 2’ = {xy,z5...,2¢}’in en iyi diizenlenisi, tim

d={dy,ds...,ds} disklerini kendi kesin konumlarina atar.

Sistemdeki temel hedef, maximum a posteriori (MAP) tahmini ile disk
merkezlerinin en iyi konumlarinin belirlenmesidir:

r' = argmax P(z|p, a), 4.1)

« egitim kiimesinden 6Zrenilmis olan parametreyi ve p = {p', ..., p} de atanmuis olan
skor degerlerini tanimlamaktadir. P(z|p, «) disk olma ihtimalini ve komsu disklerle

olan iligkiyi ifade etmektedir. P(z|p, &)’ nin Gibbs dagilimi su sekildedir:

P(z|p,a) = %el’p {— [Z V(I zy) + )\Ziﬂa(%, Thi1, Oé)] } : 4.2)
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Bu denklemde potansiyel fonksiyon (7, zy) diskler hakkinda lokal bilgi
tagimakta ve potansiyel fonksiyon ¢¢ (2, Zx11, ) da uzaklik ve yonelim gibi global

bilgi tasimaktadir. Ayrica, A agirligi belirleyen bir parametredir.

Lokal potansiyel fonksiyon (1, x;)’de, DVM ¢iktilarina lojistik baglanim

modeli yerlestirilmesi ile olusan skor degerleri dogrudan kullanilmustir.

Global potansiyel fonksiyonu 1 (xy, 541, @) su sekilde tanimlanmugtir:
wG('rkH Lk, Oé) - U(.Tk, Lht1, a)R(ka xk—l-la)? (43)

U ve R komsu disk degiskenleri x, ve . arasindaki konumsal ve yonelimsel farklari

icermektedir.

v = {vy1,Y2,...,y:}, egitim kiimesindeki disk degiskenleri z; ve ;.
arasindaki Oklid uzakliklar olsun. ¢ de egitim kiimesindeki ornek sayis1 olarak
tanimlansin. Uzaklik fonksiyonu U (xy, 251, ) s0yle tanimlanmigtir:

E_”T(yk), eger E € [min(y*) — o,
U(xg, Tpyr, ) = max(y*) + o], 4.4)
00, diger,
u(y*) egitim kiimesinden hesaplanan ortalama y*, w = max(y*) — min(y*), o bir

esik degeri ve F de disk degiskenleri x;, ve 2, arasindaki Oklid uzakliktir.

Diskler arasindaki acgisal farklar, omurganin bel bolgesinin e8riye benzer
seklini olusturur. Bu egriye benzer bilgiyi elde etmek icin, bel diskleri arasindaki
ac1 bilgisi kullamlmistir. 7¢ = {ry,ry,...,r;:}, egitim kiimesinden 6grenilen komsu
disk degiskenleri x; and x;,; arasindaki agilar olsun. Yonelim terimi R(zy, g1, )

asagida ifade edildigi gibidir:

O%(rk), eger O € [min(r*) — o,

R(zy, Tpi1, ) = maz(r*) + o] , (4.5)
0, diger,

O disk degiskenleri zj, ve xj,; arasindaki aci farklari, p(ry) egitim kiimesinden

ogrenilmis ortalama yonelim, o bir esik degeri ve f = max(r*¥) — min(r¥) dur,
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4.3.2. Zincir Uzerinde Kesin Cikarim

Verilen bir hedef imgesi [ igin gaye, Denklem 4.1’i en biiyiikleyerek en iyi x’
diizenlenisini ¢ikarmaktir. Olusturulan grafiksel modelde, bir diigiim en fazla komsu

iki diigtime baghdir.

Disk konumlandirma islemi i¢in, imge [’deki tiim imgecikleri kullanmak
yerine sadece aday disk merkezleri kullanilmaktadir. Boylece, en iyi x’ i¢in arama
uzay1 kosullu bagimlilik ve bulunan aday diskler sayesinde kiiciilmektedir. Bu da
bize, global en iyi ¢oziimii dinamik programlama tabanli 6zyinelemeli mesaj aktarma

[Bishop, 2007] sayesinde ¢ozme olanag1 saglamaktadir.

Hesaplamasal zaman olarak gelistirilen sistemin ¢ikarim zamani, A* arama
metodu tabanli ¢ikarim metodundan [Schmidt et al., 2007] daha iyidir. A* aramasi,
global en 1yi ¢oziimii uygun bir sezgisel metot ile bulmasina ragmen, kolay bir sekilde
elde edilememektedir. Ayrica A* arama metodunun performanst oldukca diisiiktiir.
Alternatif bir ¢ikarim metodu olan beklenti enbiiyiitmesi daha cabuk ¢6ziimii bulabilir,

fakat global eniyi ¢oziimii bulamayabilir ve yakinsama problemi yasar.

4.4. Deneysel Sonuclar

Gelistirilen sistem bel omurgasi igeren gercek bir MR veri kiimesi iizerinde test
edilmis ve dogrulanmistir. Bir 3 boyutlu MR hacmi 512x512x12 voksel boyutundadir.
Sagital goriiniiste, lomber omurlar arasinda en az 6 tane disk ve ayrica sakrum ve
sirt omurlar: arasinda sayisi degisen bazi diskler icermektedir. U¢ lomber disklerinde
konumlandirma sonuglarini iyilestirmek igin, grafiksel model T11-T12 ve S1-S2
diskleri de eklenerek sistem genisletilmistir. Lakin, amacimiz sadece lomber diskleri

bulmak oldugu icin, bu disklerin konumlandirma sonuclari rapor edilmemistir.

Veri kiimesi 40 farkli kiginin MR voliimlerini icermektedir. Veri kiimesinde,
4 kiside herhangi bir lomber disk/omur kaynakli hastalik bulunmazken; digerlerinde
disk dejenerasyonu, fitik ve skolyoz gibi hastaliklar bulunmaktadir. Imgelerde toplam

240 tane lomber disk vardir ve bu disklerin 97 tanesinde hastalik bulunmaktadir.
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Disk saptama islemi, T1-agirlikli sagital imgeler iizerinde gerceklestirilmistir.
Tibbi uygulamalarda oldugu iizere, hacmin en ortasindaki kesit disk saptama ve
etiketlendirme icin kullanilmistir. Disklerin merkez noktalar1 ve ¢evre konturlar1 bir

uzman tarafindan isaretlenmistir.

4.4.1. Disklere Skor Verme Islemi Sonuclar

Disklere skor verme islemi icin, 10 taneyi disarida birak degerlendirmesinin
bir alt kiimesi gerceklenmistir. Veri kiimesi, rasgele her bir alt kiimenin 10 kisinin MR
imgesini icerdigi 4 ayr alt kiimeye boliinmiistiir. Toplamda 4 alt deney yapilmustir.
Her alt deneyde, toplam 30 imge iceren 3 altkiime egitim ic¢in kullanmilmis ve diger
altkiime test edilmigtir. Boylelikle, her imge 3 kere egitim kiimesinde, 1 kere de test

altkiimesinde kullanilmustir.

PYGH tanimlayicisi olarak toplamda her disk icin 24 6znitelik ¢ikartilmistir.
Her disk ayr ayr egitilmis ve skorlandirilmigtir. Egitim asamasinda, her disk i¢in 90

pozitif 6rnek ve 900 negatif 6rnek kullanilmugtir.

Skor verme islemi icin, hedef imgelerden Oznitelikler ¢ikartilmistir. PYGH
tanimlayicisi i¢in pencere boyutu, egitim kiimesindeki o disk i¢in en biiyiik ve en kii¢iik
disk boyutu arasinda degistirilmistir. 100 imgecikten daha az sayida kenar imgecigine

sahip olan pencereler disk icermiyor olarak degerlendirilmistir.

4 altkiimenin, ayr1 ayrt smiflandirilmasi ile ortaya c¢ikan ortalama DVM
siniflandirma yiizdeleri Cizelge 4.1°de gosterilmistir.  Normalde, skorlar DVM
ciktilarina lojistik baglanim modeli uydurulmasi ile bulunmaktadir. Disk siniflandirma
islemi i¢in, eger bir pencere 0.5 degerinden daha biiyiik bir skor degerine sahipse disk
iceriyor; daha kiiciik bir skor degerine sahipse disk icermiyor olarak tanimlanmustir.
Bir siniflandirmanin dogru sayilabilmesi icin, diskin tiim sinirlarinin o pencerenin
icerisinde olmasi gerekmektedir. ~ Siiflandirma yiizdesi, dogru simiflandirilan
pencerelerin sayisinin tiim pencere sayisina boliinmesi ile bulunmustur. En kiigiik
siniflandirma yiizdesi %93.51°dir ve o da L4-L5 diski i¢indir. Yanlig siniflandirilan
diskler, genellikle komsu diskle olan benzerlikten kaynaklanmaktadir. Komsu diskler,

benzer yonelimlere sahiptir ve hedef diski saptarken komsu diskleri de, yanlis bir
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Cizelge 4.1: Gelistirilen sistem ve [Schmidt et al., 2007] icin ortalama disk saptama
yiizdeleri.
| Geligtirilen metot | TI12-L1 L1-L2 L2-L3 L3-L4 L4-L5 L5-SI |

Altkiime 1 98.04 9720 97.85 9845 97.06 97.99
Altkiime 2 9744 97,08 97,73 98.17 98.08 98.88
Altkiime 3 96,41 9650 96.71 97.89 9625 98.58
Altkiime 4 97,12 9757 9778 98.89 97.93 98.96

Ortalama 9725 97.09 97.52 9835 97.33 98,59
| [Schmidt et al., 2007] | 52 79 65 94 87 44 |

sekilde etiketlendirmektedir. Komgu disklerin birbiriyle karigtirilmasi beklenen

birseydir, ¢iinkii disk saptama islemi tamamen lokal bir islemdir.

Rasgele simiflandirma agaclar ile bulunmus disk saptama degerleri [Schmidt
et al., 2007] de, Cizelge 4.1°de gosterilmistir ve ortalama %70.16 degerine sahiptir.
Gelistirilen sistemin ortalama siniflandirma yiizdesi ise %97°dir ve bu sonu¢ da
lokal disk saptama tekni8i olarak kullanilan PYGH tanimlayicisinin dayanikliligini

gostermektedir.

4.4.2. Disk Konumlandirma Sonuclari

Gelistirilen grafiksel model ile disk merkezi konumlandirma ve diskleri
etiketlendirme metodu, DVM sonuglarinin iirettigi skor degerleri {iizerinde
calismaktadir. Bir Onceki boliimde anlatilan egitim ve test altkiimelerinin aynilari,

disk konumlandirma i¢in de kullanilmustir.

Sistemin disk konumlandirma performansinin degerlendirilmesi icin iki farkl
metot kullanilmistir. ilk degerlendirme metodunda, eger sistem tarafindan otomatik
olarak disk merkezi, uzman tarafindan isaretlenmis disk konturunun icindeyse kon-
umlandirma dogru olarak tanimlanmistir. Bu sekilde bulunan degerlendirme sonuclari
Cizelge 4.2°de gosterilmistir. Sistemin ortalama disk konumlandirma yiizdesi %95’tir.
Lomber egrinin ilk ve son omurlart (T12-L1 ve L5-S1), diger disklerden daha
diisiik konumlandirma yiizdesine sahiptir. Ayrica, L2-L.3 diski tiim imgelerde dogru
olarak bulunmustur. Ortadaki diskler (L2-L3, L3-L4, L4-L5), baslangi¢ (T12-L1) ve

bitis (L5-S1) disklerinden daha yiiksek konumlandirma yiizdelerine sahiptirler ¢iinkii
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Cizelge 4.2: Ortalama disk konumlandirma yiizdeleri.

| T12-L1 L1-L2 L2-L3 L3-L4 L4-L5 L5-S1 | Ortalama |

Altkiime 1 100 100 100 100 100 80 96,66
Altkiime 2 90 90 100 100 100 80 93,33
Altkiime 3 90 100 100 90 90 90 93,33
Altkiime 4 90 100 100 100 100 90 96,66
Ortalama 92.5 97.5 100 97.5 97.5 85 95
[Alomari et al., 2010] 90.7
metodu

komsu disklerden daha fazla bilgi almaktadirlar. Ayrica, veri kiimesindeki 4 saglikli
hastanin tiim diskleri dogru bir sekilde konumlandirilmistir. Sistemin ortalama %95
olan konumlandirma yiizdesi, literatiirdeki Alomari ve digerleri [Alomari et al., 2010]

tarafindan bulunan ve %90.7 olan yiizdeden daha yiiksektir.

Disk konumlandirma i¢in ikinci degerlendirme metodu ise, sistem tarafindan
otomatik olarak bulunan disk merkezlerinin uzman tarafindan ¢izilmis ger¢cek merkeze
olan Oklid uzakligidir. Lomber egrideki diskler icin Oklid uzakliklar Sekil 4.4’te

gosterilmigtir.

Sekil 4.5 gelistirilen metodun ve literatiirdeki [Alomari et al., 2010] ve
[Schmidt et al., 2007] metotlarnin lomber diskler i¢in medyan Oklid uzakliklarini
gostermektedir. Gelistirilen metodun medyan uzakliklar1 diger iki metottan her disk

icin daha kiigtiktiir.

Geligtirilen sistemin bazi sonuclart Sekil 4.6’de gosterilmistir. Gorsel olarak
da belirlendigi lizere hastalikli durumlarda dahi sistem diskleri cogunlukla basarili
bir sekilde konumlandirmaktadir. Sistemin biiylik hata yiizdeleriyle en basarisiz

konumlandirdig1 diskler de Sekil 4.7°de gosterilmistir.

4.5. Yorumlar

Bu boliimde, makine 6grenmesi ve grafiksel model tabanli disk saptama ve
disk konumlandirma metodu sunulmustur. Metot, ilk olarak PYGH tanimlayicilarini,

egitim kiimesindeki imgelerden ¢ikarmaktadir. Cikarilan Oznitelikler DVM ile
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Sekil 4.4: Kutu diyagrami, disk merkezlerine olan Oklid uzakliklari mm cinsinden
gostermektedir. Kutularin ortasindaki ¢izgi medyan, iist ve alt cizgiler 25. ve 75.
yiizdeligi ve artilar da istatistiksel aykir1 degerlerdir.
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Sekil 4.5: Grafik gelistirilen metodun, [Alomari et al., 2010] ve [Schmidt et al., 2007]
metotlarinin lomber diskler icin ortalama medyan Oklid uzaklilarini gostermektedir.

ogrenilmekte ve yeni bir hedef imge verildigi zaman, piksellere disk merkezi
olma durumunu gosteren skor degerleri atanmaktadir. Olusturulan skor degerleri

kullanilarak, grafiksel modelden en iyi lomber disk konfigiirasyonu bulunmaktadir.

Metot lokal disk bilgisini ve global sekil bilgisini birlestirmektedir. Ik,
disklerin lokal ©zellikleri olan gradyan bilgisi PYGH tanimlayicilarim kullanarak
DVM ile bulunmaktadir. Tiim disklerin birbirleri olan uzaklik ve yon gibi etkilesimi
de global grafiksel modelde tanimlanmugstir. Boylece diskler konumlandirilirken,
hem lokal disk bilgisi hem de disklerin lomber egrideki durumlar1 Onsel olarak
kullanilmigtir.  Metot, lokal ve global onsellerin modiiler bir sekilde birlestirilmesi

acisindan 6nem tagimaktadir.

Gelistirilen disklere skor degeri verme islemi, literatiirdeki diger metotlardan
deneylerle de dogrulandig: iizere daha dayaniklidir. Ayrica, sisteme T2-agirlikh
imgelerden daha bagka lokal Onseller de eklenebilir. Sistem, disklere skor verme

isleminin bagarisina giivenmekte ve disk olmayan yerleri kesin ¢ikarim metoduna dahil



Sekil 4.6: Disk konumlandirma igleminden bazi gorsel sonuclar. Kirmizi arti igaretleri
tam dogru merkezleri, yesil artilar da sistemin otomatik olarak buldugu diskleri
gostermektedir. Imgeler gorselligi artirmak icin kesilmistir.

a b C

Sekil 4.7: Veri kiimesindeki (a) T12-L1, (b) L4-L5, (c) L5-S1 diskler icin en basarisiz
konumlandirmalar. Kirmizi artilar gercek merkezi, yesil artilar da sistemin buldugu
disk merkezlerini gostermektedir.
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etmemektedir. Boylece, sistem daha verimli hale gelmektedir. Polinom zamanda
kesin ¢ikarim algoritmasi ¢calismakta ve diskleri imge iizerinde konumlandirmaktadir.
Sistemde basit degisiklikler yapilarak kolaylikla tiim omurga iizerinde caligir hale

getirilebilir.

Gercek lomber egri iceren MR imgeleri iizerinde yapilan deneyler, sistemin
lomber diskleri basari ile buldugunu ve literatiirdeki metotlardan daha iyi oldugunu

gostermistir.
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5. PYGH VE LOKAL OZNITELIKLER
KULLANARAK KALP YERINI BULMA
VE SKOR VERME

Bu boliimde, sadece lokal bilgi kullanarak kalp sinirlarinin bulunmas: i¢in
bir yaklasim sunulmaktadir. Yaklasim, nesne konturlarini bulmak icin AGM, diizey
kiimesi gibi geleneksel metotlar kullanmak yerine, piksel bazinda pikselleri birlestiren

bagka bilgi olmadan skor verme islemini gerceklestirmektedir.

Adaboost ile sol karincigin MR imgesi {izerindeki yerine belirleme ve kalp
simirlara skor verme islemi yapilmaktadir (Sekil 5.1). 1lk olarak, sol karmncigin
yeri PYGH tanimlayicilar1 [Bosch et al., 2007] kullanarak kayan pencere teknigi ile
bulunmaktadir. PYGH tanimlayicilart Adaboost ile egitilmekte ve test edilmektedir.
Daha sonra, kalbin bulundugu penceredeki piksellerin lokal 6znitelikleri ¢cikartilmakta
ve yine Adaboost ile hangi piksellerin kalp duvari oldugunu veya olmadigin1 gosteren

skor degerleri verilmektedir.

Olusturulan skor degerlerini iceren imgeler, geleneksel kontur bulma metot-
larinda kullanilabilir. Ayrica, bu sistem sadece lokal bilgi ile konturlarin ne kadarinin

bulunabildigine dair bilgi vermektedir.

YGH tanimlayicilan literatiirde genellikle insan aktivitelerinin taninmasinda
kullamlmaktadir [Dalal and Triggs, 2005]. Ozellikle MR imgeleri ¢ok fazla
giirtiltiilii olmadig1 ve yiiksek kontrasta sahip oldugu i¢in organlarin kenarlar1 acikca
goriilebilmektedir. Ayrica, MR kalp imgelerinde donme olmadig: i¢in, imgelerdeki
organlar bir noktaya gore cok benzer agilara sahiptir. Bu yiizden, tibbi imgelerden
oznitelik ¢ikarmada YGH tamimlayicilart gayet etkilidir ve organlarin 6zellikleri

hakkinda yeterli bilgi saglamaktadir.

Klasik makine Ogrenmesi tabanli imge analizi sistemleri, genellikle imge
alanlart iizerinde hipotez testi yapmaktadir. Bu g¢alismadaki, sol karincik yerini
belirleme islemi de benzer bir islemdir. Yakin zamanda, imgedeki alanlar iizerinde
hipotez testi yapmak yerine, piksel tabanli skor verme islemi popiiler olmaktadir

[Oktay and Akgul, 2009], [Fulkerson et al., 2008]. Bu calismada, ilk olarak alan
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Sol karincik
Epikardiyum
Endokardiyum

Sekil 5.1: Bir kalp MR imgesinde sol karincik alan1 ve epikardiyum ve endokardiyum.

tabanl hipotez testi ile sol karincik alan1 bulunmakta, sonra piksel tabanli yaklasimla

daha fazla lokal bilgi kullanilarak piksellere skor verme islemi gerceklestirilmektedir.

5.1. PYGH ile Sol Karincigin Bulunmasi

Kalp MR imgeleri, kalp disinda bir¢ok farkli organ ve yapiy1 da icermektedir.
Kontur bulma metotlar: ilklendirmeye bagl oldugu i¢in, eger sol karinciktan ¢ok uza-
kta bir yere ilklendirilirse baz1 yiliksek imge gradyaninin oldugu yerlere takilabilmekte
ve sol karinciga hi¢ ulasamamaktadir. Bu yiizden ilklendirmenin sol karincia yakin
bir yere yapilmasi onemlidir. Sol karincigin yerini otomatik olarak tespit etmek, kontur

bulma islemini olduk¢a kolaylastirmaktadir.

Imgede sol karincigin yeri kayan pencere yontemi ile egitilmekte ve bulun-
maktadir. YGH tanimlayicisi ile her pencerenin 6znitelikleri ¢ikarilmaktadir. PYGH
tanimlayicist Onceki boliimlerde de deginildigi lizere [Dalal and Triggs, 2005] teki
lokal imge seklini ve uzamsal piramit ¢ekirdegi metodunu birlestirmektedir [Lazebnik

et al., 2006].

Piramit yapiy1 saglamak i¢in imge her diizeyde dortlii aga¢ gibi dort esit
parcaya boliinmekte ve her parca icin tekrar YGH tanimlayici ile oOznitelikler
cikartilmaktadir. En sonunda her parcanin 0Oznitelikleri birlestirilip PYGH
tanimlayicist olusturulmaktadir.  Sekil 5.2°te kalp alam1 ve 3 degisik diizeyde

cikartilmis ve 20 seleye konmus PYGH tanimlayicilar gosterilmistir. 1k siitunda bir
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Sekil 5.2: 1lk siitunda kalp alanlar1 goriilmektedir. Ikinci siitunda bu kalp alanlarindan
cikartilmis sifirinci diizey YGH histogramu, tiglincii ve dordiincii siitunlarda ise diizey
1 ve diizey 2’deki PYGH histogramlari gosterilmistir. 1ki imgenin, histogramlari
arasindaki benzerlik, PYGH tanimlayicisinin etkinligini ortaya koymaktadir.

sol karincik alani, ikinci siitunda sifiriner diizeyde kalp alanindan ¢ikartilmis PYGH
histogrami gosterilmistir. Uglincii siitunda, alan 4 esit parcaya boliinmiis ve her parca
icin ayr1 ayr1 PYGH tanimlayicist ¢ikartilmistir. Ugiincii siitundaki histogram sifirinci
diizeydeki histogramla, bu dort parcadan c¢ikan histogramin birlestirilmis halidir.
Son siitunda ise, her parca tekrar 4 esit parcaya boliinmiis ve kalp alami toplam 16
parcaya boliinmiistiir. Histogram, bir onceki diizeydeki histogramin bu 16 parcadan
cikan histogramla birlestirilmis halidir. En alt satirda bagka bir kalp alan1 ve onun
PYGH histogramu verilmistir. iki farkli kalp alanindan gikartilan PYGH histogramlari
birbirleriyle biiyiik benzerlik gostermektedir. Her PYGH diizeyinde 6nemli ayirt edici

ozellikler tanimlanmugtir.

Kalp alaninin egitim ile 6grenilmesi i¢in, kalp imgelerinden degisik boyutlarda
pencereler kullamlmistir. Icinde kalp bulunan pencereler, pozitif rnekler, kalp bulun-
mayan pencereler ise negatif ornek olarak belirlenmistir. Test i¢in ise, hedef imgeden

kayan pencere teknigi ile degisik boyutlardaki pencereler icin PYGH tanimlayicilari
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cikartilmistir. Hedef imgeden cikartilan pencerelerin ozellikleri Adaboost ile test
edilmis ve icinde kalp var olarak siniflandirilan pencerelerin kesisimi kalp alani olarak

tanimlanmustir.

5.2. Adaboost ile Piksellere Skor Degeri Atama

Onceki kisimda anlatildig: iizere sol karincik alaninin bulunmasindan sonra,
epikardiyum ve endokardiyumun bulunmasi daha uygun hale gelir. Bu asamada,
sadece lokal bilgilerle sol karincigin global seklini islemin i¢ine katmadan piksel
bazinda skor verme islemi gerceklestirilmektedir. Olusan skor imgesinin Onsel bilgi
olarak kontur ¢ikarma metotlariyla kullanilabilmesinin yanisira, sadece lokal bilgi ile

kontur bulma islemini de gostermektedir.

Bulunan sol karincik alanindaki her piksel icin toplam 21 tane basit lokal

oznitelik ¢ikartilmaktadir. Bunlar:

pikselin kenar olup olmadigi,

komsu kenar piksellerinin sayisi (bir bolgede),

lokal parlaklik histogrami (bir bolgede),

pikselin pencerenin merkezine uzakligi,

birbirine bagli kenar sayisi (bir bolgede).

Cikartilan 21 basit 6znitelik Adaboost ile egitilir. Bolim 1.3’de anlatilan
Adaboost algoritmasindan farkli olarak, zayif hipotezleri birlestirip sign(H (z))
degerini kullanmak yerine, H (z) degeri dogrudan skor olarak kullanilmistir. Yani skor

degeri, o agirliklar ve hy(x) zayif siniflayicilar olmak tizere, su sekilde hesaplanmugtir:

H(z) = ah(z). (5.1)

Bu formiildeki 7' de zayif simiflayicilarin sayisini belirtmektedir.
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Denklem 5.1 ile her piksele, o pikselin kalp duvari olup olmadigin1 gosteren
bir skor degeri verilir. Sadece, kalp alan1 olarak belirlenen alandaki piksellere skor
degeri verilmektedir ve o alandaki piksel skorlarinin olusturdugu imgeye skor imgesi

ad1 verilmigtir.

5.3. Deneysel Sonuclar

Geligtirilen sistem, 14 gercek kalp MR imgesi igeren bir veri kiimesi
[Stegmann, 2000] iizerinde test edilmistir. MR imgeleri 256x256 piksel boyutundadir.
Sol karinci@in endokardiyal ve epikardiyal konturu 33 nirengi noktasi ile bir uzman
tarafindan isaretlenmistir. Uzman konturlar pozitif 6rnekler olarak kullanilmigtir. 9

imge egitim i¢in, diger 5 imge ise test icin kullanilmistir.

Sol karincik alaninin bulunmas i¢in, degisik boyutlarda pencereler maniiel
olarak belirlenmistir. Her imge i¢in, 5 pozitif 6rnek pencere ve 17 negatif 6rnek
pencere egitim kiimesinde kullanilmistir. PYGH tanimlayicisinda 3 diizey kullanilmus
ve sele sayis1 8 olarak belirlenmistir. Her pencere icin PYGH tanimlayicisinin toplam
Oznitelik sayis1 168°dir. Kayan pencerenin boyutu 50x50 pikselden 80x80 piksele
kadar degismektedir.

Yapilan deneyde sol karincik alani 5 test imgesinde de dogru olarak tespit
edilmistir. Bu pencerelerin kesisimi asil sol karincik alani olarak tanimlanmigtir. Sekil
5.3(a)’da bulunan pencereler gosterilmistir. Sistemin tiim test imgelerinde sol karincik
yerini dogru bulmast PYGH tanimlayicisinin, kalp konturlarinin 6zniteliklerini ¢ok
basarili bir sekilde ¢ikarmasindan kaynaklanmaktadir. PYGH ile yuvarlaga benzer
sol karincik iyi tanimlanmistir ve MR imgesinde bu sekilde bagka bir yuvarlak yapi
bulunmamaktadir. Bu da hi¢ yanlis pozitif 6rnegin olmamasini saglamaktadir. Ayrica,

egitim kiimesinde ¢ok az sayida imge olmasina ragmen sistem basarilidir.

Sol karincik alani bulmada kullanilan 9 egitim imgesi ve 5 test imgesi,
piksellere skor vermek icin de aynen kullanilmistir. Her piksel i¢in ¢ikarilan 6znitelik
sayis1 21’dir. Uzman tarafindan her imge icin isaretlenen 66 piksel pozitif drnek
olarak kullamilmigtir. Diger piksellerin rasgele secilmis %251 negatif 6rnek olarak

kullanilmustir.
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(d)

Sekil 5.3: (a) Bulunan sol karincik alanlari, (b) uzmanlar tarafindan isaretlenmis
konturlar, (c¢) bulunan alanlardaki gradyan siddetleri, (d) skor verme islemi sonuglari.
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5 test imgesi i¢in Sekil 5.3(b) uzman konturlarini, (c) alanlardaki gradyan
siddetini ve (d) gelistirilen sistem tarafindan bulunan skor imgesini gostermektedir.
Skor imgelerindeki parlak pikseller skor degerlerinin ve kalp duvar1 olma ihtimalini
yiiksek oldugu yerleri, parlak olmayan pikseller skor degerlerinin diisiik oldugu
ve kalp duvar1 olmayan yerleri gostermektedir. Sonuglar gorsel olarak incelendigi
zaman, skor verme iglemi sonucunda kalp konturlarinin biiyiik kisminin bulunabildigi
goriilmektedir. Yalniz, cogu imgede aortun baglandig1 kalp duvart bulunamamus,
aksine aort kalp duvarinin devami gibi yiiksek skor degeri almistir. Skor degerlerini
iceren imgeler (Sekil 5.3(d)), gradyan siddeti imgelerinden daha fazla kontur bilgisi

icermektedir ve geleneksel kontur bulma islemlerinde kullanilabilir.

5.4. Yorumlar

Bu boliimde PYGH tanimlayicilan ile 6znitelik ¢ikararak, Adaboost ile kalp
MR imgelerinde sol karincigin yerini saptama ve sadece lokal ozelliklerle kalp
konturlarina skor degerleri atama metodu sunulmustur. Kalbin yeri 6nceden tespit
edilerek bir¢ok kontur bulma islemi daha verimli hale getirilebilir. Ayrica kullanilan
PYGH o6znitelikleri, sol karincigi ¢ok iyi tanimlamistir. PYGH metodu, diger tibbi

imgelerde de organ Ozniteliklerini ¢ikarmak icin kullanilabilir.

Gelistirilen metot, sol karincik alanimm bulduktan sonra bu alandaki pik-
sellerin lokal olarak o6zelliklerine bakarak onlara skor degerleri atamistir. Kalp
konturlarinin biiyiik bir kismi basit lokal 6zniteliklerle bulunmustur; fakat bazi
konturun belli olmadig1 ve kontrastin diisiik oldugu bazi yerlerde (06zellikle aort
cevresinde) bulunamamustir. Bu da bize, basit lokal onsellerle kalp duvari bulmanin
miimkiin olmadigin1 gostermektedir. Ancak {iretilen skor imgesi, geleneksel kontur

bulma algoritmalarinda kullanilabilir.

Bu boliimdeki metot, arama uzayr dar dahi olsa, ¢ok az lokal onselle global
bilgi kullanmadan basarili bir sekilde kontur bulmanin olamayacafini gostermesi
acisindan onem tagimaktadir. Lokal bilgi ile olusturulan skor imgesi, konturlar
hakkinda normal imgelerden daha fazla bilgi verebilir. Hatta, skor imgesine basit bir

elips yerlestirme (fitting) islemi ile tiim sol karincik konturu bulunabilir.
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6. SONUCLAR ve YORUMLAR

Bilgisayarla gorme teknikleri ile nesne saptama ve nesnelerin konturlarini
bulma, iizerinde uzun zamandan beri iizerinde calisilan iki temel konudur. Imgelerin
asir1  giirtiltiili olmasi, nesnelerin bazi1 yerlerinin kapanmis olmasi, nesnelerin
goriiniiglerinin durusa ve boyuta gore degismesi gibi sebeplerden dolay1 bu islemler
her zaman bagarili bir sekilde gerceklestirilememektedir. Literatiirde, nesne saptama
ve kontur bulma iglemlerini daha bagarili hale getirmek icin ¢esitli onsel bilgi ekleme
metotlar1 Onerilmistir. Bu sekilde, hedef nesne ile ilgili daha fazla bilginin nesne

saptama veya kontur bulma islemine katilmasi ile daha iyi sonuglar elde edilmektedir.

Bu tez cercevesinde, nesne saptama ve kontur bulma icin cesitli onsel bilgi
ekleme yaklasimlar1 sunulmustur. Literatiirdeki metotlar, genellikle ya hedef nesnenin
tiimiinii, ya da nesneyi parcalara ayirarak onsel bilgi olarak kullanmiglardir. Lakin,
bu tezde eklenen Onsel bilgi lokal ve global olarak simiflandirilmigtir. Boylece hem
alt seviyedeki lokal ozellikler, hem de nesnenin daha iist diizeydeki global bilgiler
hiyerarsik bir sekilde kullanilmistir. Bu da, farkh tiirdeki bilgilerin kolay ve verimli
bir sekilde eklenmesini saglamistir. Sunulan yaklagimlar, hedef nesnenin 6nceden belli
oldugu ve nesne hakkinda ana hatlartyla 6nsel bilgiye sahip olunan cesitli tibbi imgeler

izerinde uygulanmistir.

Gelistirilen metotlar, farkl: tiplerdeki lokal 6zellikleri ¢esitli makine 6grenmesi
metotlarim kullanarak ogrenmiglerdir. Global Onsel bilgiler ise, diizey kiimesi ve
grafiksel model gibi tekniklerle islemlere dahil edilmistir. Yeni metotlarla, sol karincik
konturlart MR imgelerinden ve ekokardiyogramlardan bulunmustur. Ayrica, lomber

omurlar arasindaki diskler MR imgeleri lizerinde konumlandirilmislardir.

Bu tezin, bilgisayarla gérme ve tibbi goriintiileme alanlari icin faydali olabile-
cek bircok katkisi bulunmaktadir. Tlk olarak, 6nsel bilginin lokal ve global olarak
hiyerarsik bir sekilde ayrilmasi ve asagidan yukariya bir yaklasim benimsenmesi,
kurulan ¢ercevenin daha modiiler ve esnek olmasini saglar. Boylece, eklenen bilginin
hangi seviyede yeterli olduguna karar verilip, gereksiz yere fazla bilginin eklenmesi
ile sistemin yiikiiniin artirilmasinin oniine gecilmis olur. Ayrica, farkl tipteki bilgiler

hiyerarsik diizen korunarak farkli metotlarla sisteme dahil edilebilir.
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Ikinci olarak, tibbi imgelerin kendilerine has bircok oznitelikleri vardir. Bu
Oznitelikler, en uygun metotlarla ¢cikartilmistir. Mesela, kalp duvarlar1 i¢in Haar
tipi filtreler kullanilirken, diskler i¢in YGH tanimlayicisi kullanilmistir. Bu sekilde,
gozle goriilemeyen kiiciik 6znitelikler dahi kodlanabilmistir. Ayrica, bu 6zniteliklerin
cikariminda integral histogram gibi hiz1 artirici teknikler kullanilmig ve nesneler bu

sekilde tanimlanmugtir.

Uglincii olarak, makine &grenmesi metotlarimin tibbi goriintiilerle beraber
kullanilmasidir. Cikartilmig 6znitelikler, DVM ve Adaboost gibi makine 6grenmesi
metotlar ile dgrenilmistir. Egitim ve test sirasinda, Oznitelikler cok farkli tipteki
bilgileri de tanimlasalar, hicbir regiilarizasyona ihtiyac duyulmadan birlikte
ogrenilmiglerdir. Bu sekilde, bilgileri ayr1 ayr1 modellemeye gerek kalmamis ve

bu modeller birlestirilirken de parametreye ihtiya¢ duyulmamagtir.

Dordiincii olarak, zaman-uzamsal bilginin 3 boyutlu filtrelerle sisteme dahil
edilmesidir. Normalde, kalp hareketini belirlemek ve modelleyip boliitleme isleminde
kullanmak olduk¢a zordur. Gelistirilen sistemde, filtreleri kaydirarak ve en biiyiik
degeri alip metodu dogrusal olmayan hale getirerek kalp hareketi belirlenmis ve lokal

onsel olarak kullanilmisgtir.

Ayrica, olasilik tabanli grafiksel zincir tipindeki model tibbi imgelere
uygulanmis ve polinom zamanda kesin cikarim yapilmistir.  Bu literatiirdeki

metotlardan daha hizli ve etkili sonuglara ulagilmasini saglamistir.

Son olarak, gelistirilen yaklasimlar sadece iizerinde calistirildiklar1 tibbi
imgelere degil, kiiciik degisikliklerle bagka tibbi imgelere de uygulanabilir. Ayrica,
hedef nesne hakkinda bilgiye sahip olunan ve tibbi olmayan gercek diinya imgeleri

tizerinde de calistirilabilir.

Sonug olarak, bu tezde diizey kiimesi, makine 6grenmesi ve grafiksel model
gibi farkli metotlarla hiyerarsik olarak siniflandirilmis Onsel bilginin kullanimi

gosterilmis ve daha bagarili sonuclar iirettigi bulunmustur.
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