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OZET

OMUZ MANYETIiK REZONANS GORUNTULERINDEN
HUMERUS BOLUTLENMESI VE HILL-SACHS LEZYONLARININ
TESPITI

Aysun SEZER

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1
Doktora Tezi

Tez Danismani: Dog. Dr. Songiil ALBAYRAK

Proton dansite (PD) agirlikli MR goriintiilerinde homojenlik, sinyalin giiriiltiiye oraninin
diisiik olmas1 ve kemik smirlarinin agikga belirgin olmamasi problemleri mevcuttur. PD
agirlikli gortintiilerin bu 6zellikleri PD gortintiilerinin  boliitlenmesini  hatta gozle
algilanmasini zorlagtirmaktadir. Caligmanin amaci bilgisayar destekli tan1 (BDT) sistemi
gelistirerek normal ve anormal (6demli ve Hill-Sachs deformiteli) humerus basi
goriintiilerini Hermite transformundan ve PHOG (Pyramid of histograms of orientation
gradient) metodundan tiiretilen doku ve sekil 6zellikleri ile taniyabilmek ve ACWE
(active contour without edge) modelinin PD agirlikli goriintiilerden humerus bagini
boliitlemedeki verimliligini belirlemektir. Gliriiltiiniin standart sapmasin1 SDN (standard
deviation of noise) ilgili alandan ROI (region of interest) tahmin ederek SRAD (speckle
reducing anisotropic diffusion) metodunun kullanim alanim1 PD agirlikli MR
goriintlileriyle geniglettik. Otomatik olarak dairesel Hough transform ile baslangi¢
konturunun yerini belirleyerek bdlgesel tabanli metotlarin baslangi¢c konturunun yerini
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belirleme probleminin iistesinden geldik. Signed pressure force (SPF) model, Fuzzy C-
means ve Gaussian mixture modelleri karsilastirma amaciyla uygulandi ve dort metodun
boliitleme sonuglart ayni zamanda alan uzmaninin manuel olarak gergeklestirdigi
sonugclarla karsilastirildi. Hermite transform tabanli doku 6zelliklerinin humerus kemigini
siniflandirma performansi curvelet, contourlet ve GLCM (gray level co-occurrence
matrix) tabanli doku tanimlayicilar ile karsilastirilarak degerlendirildi. Hermite tabanl
doku ozellikleri, goriintii sekillerini yerel ve diizenini uzaysal olarak tanimlayan PHOG
ile birlestirildi. Cikarillan 6zellikler MLP (Multi-Layer Perceptron), SVM (Support
Vector Machine) ve KNN (K- Nearest Neighbors) metotlar1 ile degerlendirilerek normal
ve anormal alanlar1 tanimlama performanslar1 degerlendirildi. Onerilen yaklasim kendi
veri setimiz olan 79 normal, 140 anormal (91 6demli ve 49 Hill-Sachs lezyonlu ) PD
agirliklt humerus bagt MR goriintiileri lizerinde test edildi. Hermite tabanli doku analizi
ve PHOG metodu ile en yiiksek siniflandirma basarisi SVM metodu ile % 99.54 elde
edildi. Elde ettigimiz sonuglar Onerilen sistemin normal ve anormal PD agirlikli MR
gorlntiilerinin  smiflandirilmasinda {imit verici oldugunu belirtmektedir. Hermite
transform tabanli 6zellik analizi ile PD agirliklit MR goriintiilerinden kemik lezyonlarini
siniflandirma agisinda literatiirde 6rnek ¢alismadir.

Anahtar Kelimeler: PD agirlikli MRG, Active Contour Model, Kemik boliitleme,
Speckle Reducing Anisotropic Diffusion, Hermite transform, Cok ¢oziintirliiklii
(Multiresolution) doku analizi
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ABSTRACT

SEGMENTATION OF HUMERAL HEAD FROM MAGNETIC
RESONANS SHOULDER IMAGES AND DETERMINATION OF
HILL-SACHS LESIONS

Aysun SEZER
Department of Computer Engineering
PhD. Thesis

Adviser: Assoc. Prof. Dr. Songiil ALBAYRAK

Proton density (PD) weighted MR images present inhomogeneity problem, low signal to
noise ratio (SNR) and cannot define bone borders clearly. Segmentation of PD weighted
images is hampered with these properties of PD weighted images which even limit the
visual inspection. The objective of this research is to develop a computer based diagnosis
(CBD) system which is capable of recognizing normal and abnormal (edematous and
Hill-Sachs deformities) humeral head images by using texture and shape features derived
from Hermite transform and PHOG (Pyramid of histograms of orientation gradient)
method and determine the effectiveness of segmentation of humeral head from axial PD
MR images with active contour without edge (ACWE) model. We extended the use of
speckle reducing anisotropic diffusion (SRAD) in PD MR images by estimation of
standard deviation of noise (SDN) from ROI. To overcome the problem of initialization
of the initial contour of these region based methods the location of the initial contour was
automatically determined with use of circular Hough transform. For comparison signed
pressure force (SPF) model, Fuzzy C-means and Gaussian mixture models were applied
and segmentation results of all four methods were also compared with the manual
segmentation results of an expert. The performance of Hermite transform based texture
features in classification of humeral bone was compared with curvelet, contourlet and
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gray level co-occurrence matrix (GLCM) based texture feature descriptors. Hermite
based texture feature combined with PHOG which captures the local image shape and its
spatial layout. To measure the performance of the extracted features, we deployed MLP
(Multi-Layer Perceptron), SVM (Support Vector Machine) and KNN (K- Nearest
Neighbors) methods and demonstrated their power in differentiating the normal and
abnormal regions. The proposed approach was tested on our own dataset which consists
of 79 normal, 140 abnormal (91 edematous and 49 Hill-Sachs) humeral heads in PD
weighted MR images. The highest classification accuracy of Hermite based texture
analysis and PHOG method was 99.54 % by SVM. Our results suggest that the proposed
system is a promising tool for classification of normal and abnormal bone from PD
weighted MR images. This study is unique in the literature of using PD weighted MR
images and Hermite transform based texture analyses to classify bone lession.

Keywords: PD weighted MRI, Active Contour Model, Bone Segmentation, Speckle
Reducing Anisotropic Diffusion, Hermite transform, Multiresolution based texture
analyses
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BOLUM 1

GIRIS
Bilgisayar destekli sistemlerin artmasiyla goriintli isleme yontemiyle bilgi ¢ikarimina
olan ihtiya¢ her gegen giin artmaktadir. Sektorlerin genelinde goriintiiden elde edilen
veriler karar destek sistemi tarafindan kullanilmaktadir. Ozellikle medikal uygulamalarin
yapildig1 sektorlerde goriintii isleme ve bilgi c¢ikarimi karar almada kritik rol
oynamaktadir. Medikal alanlarda bilgisayar destekli goriintii analizlerinin ¢esitliligi,
operasyonlarin bilgisayar ile yapilmaya baglanmasi ve paralelinde veri boyutunun artmasi

bilgisayar destekli karar destek sistemlerine olan ihtiyact artirmastir.

Calismamiz kapsaminda medikal goriintiileme tekniklerinden olan manyetik rezonans
(MR) goriintiileri kullanilarak omuz basi bolgesinde meydana gelen lezyonlari saptamaya
calisilmigtir. Uygulama sonucunda elde edilecek bilgi kesin tani icermemektedir.
Uygulama sonuglar1 ortopedi doktorlarina ve radyoloji uzmanlarina karar vermelerinde
destek saglayacaktir. Radyoloji uzmanlart MR goriintiilerini okuyabilmektedir. Fakat
ortopedi uzmaninin anatomik ve klinik bilgisi olmadan son tani koyulamamaktadir. MR
gorlntiileri kullanilarak patolojileri saptamak i¢in anatomik bilgi tek basina yeterli
degildir. Bu bilgiyi MR iizerindeki goriintii ile eslestirmek gerekmektedir. Dolayisiyla
aynt MR goriintiisii lizerine 6zellikle patoloji inceleniyorsa uzmanlar tarafindan farkli
yorumlar yapilabilmektedir. Bunun en 6nemli sebebi MR goriintiisiiniin netligi ve kisinin
algisidir. Algilardaki farkliliklar karar vermeyi zorlastirmaktadir ve genellikle alinan
kararlar klinik caligmalarla desteklenmektedir. Dolayisiyla omuzda lezyon olabilir
denilen hastanin hikayesine ve klinik muayenesine bakilir. Omuz viicutta bulunan en
hareketli eklemdir ve yapis1 olduk¢a komplekstir. Omuz eklemini hareket ettiren kaslarin

humerus kemige uyguladigi net eklem reaksiyon kuvveti etkili glenoid kavisini gecerse



omuzda ¢ikik olugsmaya baglar. Glenoid kavsini artiran yapilardan biri labrumdur.

Dolayistyla labrumun hasar gormesi omuz ¢ikigina etki eder.

Labrumu hasarli olan hastalarda genellikle Hill-Sachs lezyonuna rastlanmaktadir.
Labrum takoz blok etkisi yaparak humerus basinin etkili glenoid kavsini gegmesini
engeller. Labrum dejenere oldugunda bu yap1 bozulur ve humerus basi yerinden ¢ikarak

omuz ¢ikigi rahatsizlig1 ortaya ¢ikar.

Anterior (6n ve ist) c¢ikikta humerus basinin glenoidin anterior kenarina g¢arpmasi
nedeniyle humerus basi arkasinda ¢okme kirigi olusur ve bu lezyon Hill-Sachs olarak
adlandirilir. Lezyon inceledigimiz igin proton dansite ya da T2 agirlikli MR kesitleri
kullanabiliriz. Hill-Sachs lezyonu proton dansite agirlikli aksiyal kesitlerde daha iyi
goriilebilmektedir. Humerus basi MR goriintiilerinden boliitlendikten sonra humerus
basinda ¢okme varsa Hill-Sachs lezyonu, ¢okme yok fakat humerus basinda kemik iligi
O0demi olugmus ise 6demli olarak etiketlenecektir. Humerus basini siniflandirmak igin

Hill- Sachs, 6demli humerus basi ve normal olmak iizere ii¢ etiket kullanilacaktir.

Raporun birinci béliimiinde literatiir taramasina, tezin amacina ve katkilarma yer
verilmigtir. Literatlir tarama silirecinde omuz bdlgesinde boliitleme ile ilgili birtakim
calismalara rastlanilmistir fakat omuz lezyonlar1 iizerine yapilmis calismalara
rastlanilmamigtir. Dolayisiyla literatiir taramasina viicudun diger bolgelerinde
rastlanabilecek yumusak doku lezyonlar1 taramasi eklenmistir. Raporun ikinci
boliimiinde omuzun anatomik yapisi, kirigin patofizyolojisi omuzda goriilen lezyonlar ve
bu lezyonlarin MR goériintiilerinden anatomik yapi bilgisi ile nasil ayirt edilebilecegi ele
alinmistir. Raporun {i¢iincli ve dordiincii kisminda humerus basinin bdliitlenmesi ve
siniflandirilmasi, yapilan 6rnek ¢aligmalarin taranmasi ve kullanilan yontemlerin ayrintilt
olarak ele alinmasi saglanmistir. Son bdliimde ise uygulama sonucu elde edilen

sonuclarin karsilastirilmali olarak degerlendirilmesi saglanmistir.
1.1 Literatiir Taramasi

Literatiirde gorilintii segmentasyonlari ile ilgili oldukca fazla yaklasim mevcuttur fakat
volumetrik medikal goriintiilerde segmentasyon yaklagimlarini bes smifta incelemek
miimkiindiir. Bunlar esik deger tabanli (threshold based) , sinir tabanli (boundary based),

bolge tabanli (region based), gérev odakli hibrid (task oriented hybrid metod) ve atlas



tabanli boliitleme metodlar1 olarak 6zetlenebilir. Esik deger tabanli yontemi genellikle
yart otomatik ve piksellerin parlaklik bilgisine bakilarak ilgili bdolgelerin
siniflandirilmasini saglar. Eger esik degerini kullanici belirliyorsa sistemin basarisi
kullanicinin basarisina bagli olarak degisir. Ayrica farkli dokularin ayni1 yogunluk degeri
ile ifade edilebildiginden bircok medikal ¢aligmada tek basina uygulandiginda olumlu
sonu¢ vermemistir. Sinir tabanli metotta ise i¢ i¢ce ge¢mis siniflarin birbirinden ayirt
edilmesi i¢in genellikle filtreleme yapilir fakat voliimetrik medikal goriintiilerde dokular
arasinda gecisler oldukca yumusak oldugundan anatomik yapilarin siiflandirmasinda
yiiksek basar1 saglanamamistir. Dolayisiyla kontur kapatma (contour closing) gibi
yaklagimlarla 6n islemler yapilir fakat bu 6n islemlerin pratikte uygulanmasi oldukca
zordur. Bolge tabanli (Region based) yaklasim ise piksellerin belirlenen referans
noktasindan itibaren komsuluk ve homojenlik bilgilerini kullanarak pikselleri birlestirme
islemi ile gerceklestirilir. Bolge tabanli yaklasim interaktiftir ve piksellerin birlestirilme
isleminin hangi noktaya kadar devam ettirilecegi belirlenmelidir. Kompleks yapidaki
medikal goriintiilerin boliitlenmesinde genel olarak belirlenen referans noktasindan
itibaren ne kadar biiylitiilecegi genislik, sekil, boyut, anatomik yap1 gibi bilgiler ile
desteklenir. Ayrica komsu piksel degerleri ve ilgili alanin yogunluk bilgisi de
kullanilmaktadir. Tek basina yogunluk ve geometrik tabanli yaklasimlarin medikal
uygulamalarda segmentasyonu istenilen basariy1 saglamadigindan iki yontem bir arada
kullanilmistir. Hybrid yontem hem yogunluk hem anatomik bilgiyi ele aldigindan daha
1yl sonug¢ vermistir. Fakat medikal goriintiillerde anatomik yapinin iyi bir sekilde
gorlintiiden ¢ikarilabilmesi i¢in anatomik yapi, lokasyon, sekil ve bunlar arasinda iliski
kurabilen bir yonteme ihtiya¢ vardir. Dolayistyla atlas tabanli goriintii boliitleme yontemi

birgok medikal goriintii boliitlenmesinde yaygin olarak kullanilmistir.

Atlas tabanli gorilintii segmentasyonu rijit (rigid) ve rijit olmayan (non rigid) goriintii
cakistirma yontemleri ile yapilmaktadir. Rijit yontemle gorintii ¢akistirdigimizda
goriintli lizerinde dondiirme, Gteleme ve Olgeklendirme yapilabilmektedir. Ancak rijit
yontemde objenin yapisinda ¢ok fazla degisiklik yapilmadiysa goriintii eslestirmesinde
basarili olabilir. Segmente edilecek bolge rijit degilse, anatomik yapilarda oldugu gibi her
goriintiide degisiklik orani1 fazlaysa bu yontemle goriintii cakistirma istenilen basariyi
saglayamayabilir. Fakat rijit (non rigid) olamayan yontemle goriintii ¢akistirdigimizda

dondiirme, oteleme ve dlgeklendirmenin yaninda anatomik varyasyonlarda ele almis
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oluruz. Medikal goriintiilerde 6zellikle yumusak doku ve bu dokularda meydana gelen
patolojiler incelenecekse rijit olamayan (non rigid) yontemle goriintii cakistirmak oldukca
zordur. Omuz basinda meydana gelen lezyonlarin biiyiikliigii hastalifin tiiriine ve
seviyesine gore ¢ok fazla farklilik gostermektedir. Dolayisiyla olusturulacak bir ya da
daha fazla atlas ile goriintii boliitlenmesini basarili bir sekilde saglamak oldukga zordur.
Veri setimizin karakteristik Ozelliklerine en uygun olan boliitleme yontemi bdolgesel

tabanl aktif kontur model yaklagimlaridir.

Literatiir calismas1 siiresince omuz bdlgesi boliitleme c¢alismalarina oldukga az
rastlanilmistir ve bunlardan sadece bir tanesinde kismen patoloji ¢alisilmigtir. Literatiir
calismasinda oncelikle omuz bdlgesinde yapilan béliitleme ¢aligsmalarina yer verilmistir.
Daha sonra viicudun diger bolgelerinde ortopedik rahatsizliklara yol acan yirtik ve
patoloji calismalar1 incelenmistir. Bu anlamda diz kapaginda meniiskiis denilen yirtik, 6n
ve arka capraz bag yirtig1 ve bel kisminda vertebra diskleri dejenerasyon ¢aligmalarina
rastlanilmistir. Boliitleme ¢aligmasi olarak diz kapaginda meniiskiis bolgesi, 6n ¢apraz

bag (ACL), vertebra disklerinin segmentasyonu incelenmistir.
Omuz bolgesinde yapilan ¢alismalar:

Glenoid bolgesi implantasyonlarinin ameliyat 6ncesi planlamasini yapabilmek i¢in CT
goriintlilerinde li¢ boyutlu modelleme yapilmasi gerekmektedir. Bu amagla J. Chaoui
tarafindan yapilan ¢aligmada CT goriintiilerinde kemiksel bolgeler, humerus basi1 ve
glenoid bolgesi tanimlama tabenli boliitleme ( Recognition Based Segmentation) yontemi
ile boliitlenmesi saglanmustir [1]. Kemik yapisinin homojen olmayan doku dagilimindan
goriintiilerde kemik bolgesinin segmentasyonunu yapmak oldukca zor bir ¢alismadir.
Ayrica kemik bolgelerdeki zayif kenarlar, i¢ bolgelerdeki daralmalar, CT
goriintlilerindeki bulaniklik ve kismi voliim etkisi (partial volume effect) bu tiir
caligmalarin zorlugunu daha da artirmaktadir. Bu zorluklara ragmen CT goriintiilerinden
kemik bolgelerdeki ¢ikintilari, kayiplari, sekilsel degisiklikleri, eklem bolgelerdeki

kayiplar1 yakalamak miimkiindiir.[1]

Humerus bas1 yuvarlaktir ve glenoid denilen omuz eklem oyugunun iginde yer alir. iki
bolgenin birlestigi yerde yumusak eklemler mevcuttur. Bu dokular ve kaslar sayesinde
omuz hareketleri saglanabilmektedir. CT goriintiilerinden humerus basi ve glenoid

bolgesi arasindaki birlesme (fusion) alan1 ve bu alanlardaki deformasyonlar
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goriilebilmektedir[1]. CT goriintiilerinde birlesme alanindaki deformasyonlu omuz ve

saglam omuz goriintiileri yer almaktadir (Sekil 1.1), (Sekil 1.2).

Sekil 1.1 iki boyutlu CT goriintiilerinden soldaki normal omuzu, sagdaki iki goriintii ise
fusion alaninda deformasyonu gostermektedir.

Yapilan ¢aligmada glenoid bolgesi ve humerus basinin otomatik olarak “recognition
based algoritmas1” ile boliitlenmesi saglanmustir. Oncelikle humerus ve skapula bdlgesine
ait vokseller etiketlenmistir. Matematiksel morfolojik filtrelemeden sonra ii¢ boyutlu
sekil tanima (shape recognition) algoritmast uygulanmistir [1]. Birlesme bolgesi Fourier
tanimlayicilar (Fourier descriptors) ve kontur model sayesinde tamamen otomatik olarak

ayirt edilebilmistir (Cizelge 1.1).

Cizelge 1.1: Siniflandirmanin sinif karigiklik matrisi [1]

Sistem Tahmini %
Sinif Humerus Scapula Fusion Rejected
Humerus 96 0 0 4
Scapula 0 88.89 0 10.08
Fusion 0 7.02 91.31 0
Rejected 0 0 0.7 97.5




Sekil 1.2 Humerus ve glenoid bolgesi segmentasyon sonucu kirmizi ve mavi bolgeler
olarak ayirt edilmigstir. Sagdaki resimde birlesme alaninda deformasyon olan
goriintiilerin segmentasyon sonucudur.

MR goriintiilerinden faydalanarak omuz bolgesindeki humerus basi, tubercle, ekleme ait
kikirdak (articular cartillage), kas ve scapula basinin segmentasyonu ve siniflandirilmasi
yapilmistir [2] (Cizelge 1.1). Smiflandirma isleminden dnce veri seti 6n islemlere tabi
tutulmustur. Gri tonlamada homojenligi diizenlemek i¢in homomorfik filtreleme
isleminden sonra homojenligi saglanmis goriintiilere adaptif filtre uygulanarak giiriiltii
temizlenmistir. Son olarak da “dynamical range” operatdrii uygulanarak goriintiiler
normalize edilip kontrastlik bilgisi artirilmigtir. Siniflandirma metotlar: olarak “k-means”
algoritmasi, “bayesian mixture model” ve “active contour without edge” algoritmasi
kullanilmistir. Dort simif kullanilarak humerus basi, tubercle, ekleme ait kikirdak
(articular cartillage), kas ve scapula bas1 bolgeleri her bir metod ile siniflandirilmaya
calisilmistir. Humerus basi ve tuberclenin biiylik boliimii, articular cartillage “k-means”
algoritmasi ile bulunamamistir. Fakat kas ve scapula bas1 bolgelerinin bulunmasinda “k-
means” basar1 saglamistir. “Bayesian mixture model” ise articular cartilage ve humerus
basi, tubercle bolgelerinin bulunmasinda olumlu sonug verirken active contour without

edge algoritmasi tiim bolgelerde siniflandirmay1 basari ile saglamistir [2] (Cizelge 1.2).



Sekil 1.3 Dort sinif kullanilarak elde edilen segmentasyon sonuglari (soldaki sekil: K-
Means, ortadaki sekil: Bayesian Mixture Model, sagdaki sekil: active contour without

edge).
Cizelge 1.2: Algoritmalara gore siniflandirma basarisi [2]
Siiflandirma Basarilar
K-Means Bayesian Active Contour
Mixture Model without Edge

Humerus Basi Bagarili Bagarili Basarili
Articular Cartillage Basarili Basarili Basarili
Kas Doku Basarisiz Basarisiz Basarili
Scapula Basi Basarisiz Basarisiz Basarili

Bolge tabanli ve “Gradient based supervised” yontemi ile MR goriintiilerinden humerus
bas1 bolgesinin segmentasyonu saglanabilmistir [3]. Nguyen tarafindan yapilan ¢alismada
deneyimli bir kisiye humerus basi bolgesinden bir nokta sectirilerek isointensity
konturlar kiimesi secilen referans noktasina gore olusturulmustur. En iyi isointensity
kontur ise kontur gradyan1 alinarak belirlenmistir. Amag istenilen bolgeyi en iyi gosteren
MR dilimini segmektir. Yine referans noktasi kullanilarak “region growing” algoritmasi
ile humerus bagi segment edilmistir. Elde edilen sonug radyoloji uzmaninin mantiel olarak
segment ettigi veri ile karsilagtirllmistir. Biitiin veri seti lizerindeki basar1 ise % 96.32

olarak belirlenmistir [3].

Bolge tabanli (Region based) segmentasyonun basarisi segilen referans noktasina ve
alanin ne kadar biiytitiilebilecegini kestirmeye baglidir. Alanin ne kadar genisletilecegine
Ozellikle homojen ve karmasik yapida olan medikal goriintiilerde sekil, biiytikliik
parlaklik bilgileri kullanilarak karar verilir. Bolge tabanli segmentasyon yontemi ile kenar
bilgileri yontemini bir arada kullanarak karmagik yapida olan omuz MR goriintiilerinin
boliitlenmesi  saglanabilmistir.  Oncelikle ilgili alan dikdortgen pencerelerle
sinirlandirilmistir. Bu alanda Sobel filtresi kullanilarak kemiksel bolgelerin kenar bilgileri

elde edilmistir. Elde edilen kontur bilgileri kismi voliim etkisinden dolay: istenilen
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durumda degildir. Bu konturlar kullanilarak histogram bilgisi ¢ikartilmistir. Bu histogram
bilgilerinden  faydalanarak  referans noktast belirlenip alan  biiyiitiilmesi
gerceklestirilmistir. Alan biliyiitiilmesinde hangi piksellerin birbiri ile baglanabilecegi
bilgisi yine kenar bilgileri uyumuna bakilarak karar verilmistir. Sistemin basarisi

radyoloji uzmaninin elle yaptig1 boliitleme sonucuna olan benzerligi ile dl¢tilmiistiir [3].
Diz kapagi bolgesinde yapilan ¢alismalar:

Femur ile tibia arasinda sag ve solda iki yarim ay seklinde menisk denen bir kikirdak
bulunur. Diz eklemini yapan elemanlar arasinda en ¢ok zedelenen menisk denilen yarim
ay seklindeki i¢ ve dis kikirdak disklerdir. Genellikle bu kikirdak disklerin kapsiilleri
yirtilir ve ince olan orta parcalar1 eklem igine uzanarak onu diiz tutulamayacak sekilde
kenetleyebilir. Halk arasinda meniiskiis denilen hastalik yilik altinda kalan dizin
biikiilmesi sonucu olusan disk yirtilmasidir. Yarim ay seklinde olan kikirdak diskler keci
boynuzunun yapisina da benzetilmektedir. Bu nedenle tip literatiirinde 6n ve arka
meniiskiis boynuzu olarak adlandirilir (Sekil 1.4). Literariirde meniiskiis yirtigini
bulmaya yonelik bir ¢gok MR goriintii isleme yontemleri kullanilmistir. Yapilan bir
calismada istatiksel metotlar kullanilarak diz kemikleri MR goriintiilerinden ¢ikarilmastir.
Kemik bolgeleri (Femur ve Tibia) kikirdak bolgelerine gore daha az yogunluga sahip
bolgelerdir. MR dilimlerinde kemik bolgesi ayrildiktan sonra horizontal ve vertikal
histogram yontemi uygulanarak mentiskiis bolgesi dikdortgen bdlge olarak ayrilmigtir

[4].

Mentiiskiisiin geometrik yap1 bilgisi kullanilarak farkli boyutlarda iiggen sablonlar
olusturulmustur (Sekil 1.5). Sablon esleme (Template matching) yontemi ile tliggensel
sekle sahip meniiskiis boynuzlar1 saptanmistir. Mentiskiis bdlgesi koyu renkte iiggene
benzerken yirtigin oldugu bolgeler acik renktedir. Yani yliksek yogunluktaki pikseller
yirtigin oldugu yerde diisiik yogunluktaki pikselleri ¢cevrelemektedir. Yogunluk bilgisi
kullanilarak belirlenen esik degerinin listiindeki degerlerde hastanin meniiskiis yirtiginin
bulundugu belirlenmistir. Bu yontem diger 30 MR goriintiisiine uygulanarak % 93.5

oranla meniiskiis yirtig1 saptanmistir[4].
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Sekil 1.5 Meniiskiis bolgesinin segmentasyon sonuglari [4]

Yar1 otomatik olarak meniiskils yirtiginin bulunmasi da miimkiindiir. Yar1 otomatik
denilmesinin sebebi belirli bir noktanin (seed) ve MR dilimlerinin se¢iminin manuel
olarak yapilmasidir. Goriintii iizerinde bir baslangic noktasi se¢ildikten sonra yogunluk
bilgisi kullanilarak olusturulan maske ile yogunluk degeri 120 ile 450 arasinda olan
pikseller goriintiiden silinmistir. Bu aralikta meniiskiis mevcut degildir. ikinci bir mask
kullanilarak tibia ve femur kemikleri goriintiiden ¢ikarilmaya calisilmistir fakat
kemiklerle birlikte eklem (cartillage) dokunun bir kismi1 da ¢ikarildiginda bu maske kenar
yakalama ve range filtre algoritmalari ile desteklenmistir. Ilgilenilen alanda (region of
interest), alinan baglangic noktasi ile otomatik olarak esik degerleri belirlenmistir. Gauss
yogunluk dagilimi1 kullanilarak ilgili alanlar dort kisimda ele alinmistir. Bunlar meniiskiis

bolgesi, kemik bolgesi, eklemler ve meniiskiis i¢cinde yogunlugu yiiksek olan alanlardir.



Bu bolgelerde tanimlama, esik degeri belirleme, segmentasyon, kosullu silme ve silinecek
pikselleri belirleme asamalar1 uygulanarak segmentasyon islemi tekrarli olarak
gergeklestirilmistir. 10 normal 14 meniiskiis hastas1t MR goriintiileri kullanilmistir (Sekil
1.6). Onerilen ydntemin basarisin1 dlgmek i¢in uzman kisi tarafindan manuel olarak
boliitlenen meniiskiis bolgesi ile sistemin boliitledigi mentiskiis bolgesi benzerligine

bakilmistir ve benzerlik oran1 % 0.8 olarak hesaplanmistir [5].

Mentiskiis yirtig1 tespiti yar1 otomatik olarak gergeklestirildigi gibi tam otomatik olarak
da saptanabilmistir. Bu Onerilen tam otomatik segmentasyonda MR goriintiilerinden
kullanilacak olan dilim (slice) otomatik olarak se¢ilmistir. Bu amagla her bir dilimde
mentiskiis alaninin orani hesaplanarak bu orana bagli pencereler olusturulup ilgili alan
secilmigtir. Bu alanda mentiskiis bolgesini bulmak i¢in yogunluk bilgisi, farkli sekil
kisitlar1 (shape constraint) ve istenilmeyen bdlgeleri ¢ikarmak ic¢in sinirlayict kutu
(bounding box) yontemleri uygulanmistir. Segmentasyonu saglanan mentiskiis yirtigiin
dejenerasyon tipi belirlenmistir ve sistemin hassasiyet (sensitivity) degeri % 83.87 olarak

saptanmistir [6].

Meniiskiis bolgesini ayirt etmek icin yapilan ¢aligsmalarda genellikle piksellerin yogunluk
bilgisi kullanilmistir. Yogunluk tabanli yaklagimla birlikte goriintiide bir baglangig (seed)
noktasi belirlenerek bolgesel genisletme (region growing) teknigi uygulanarak meniiskiis
segmentasyonu saglanmustir [7]. Diger yaklagimlar ise aktif sekil (active shape) [8] model

ve yilan (snake) modeldir [9][10].
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Sekil 1.6 Birinci goriintli normal ACL ikici goriintii ise yirtik bulunan ACL goriintiistidiir.
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Sekil 1.7 Diz ekleminin anatomisi

KNN algoritmas1 kullanilarak MR goriintiilerinden 6n ve arka capraz baglarin
siiflandirilmasi saglanmistir (Sekil 1.6), (Sekil 1.7). Smiflandirmada hiyerarsik yap1
kullanilmistir. Once iki simif belirlenerek arka plan ve bag doku (ligament) ayrilmistir.
Sonra {i¢ sinif ile tibial bag, femoral bag ve arka plan siniflandirilmistir. Radyoloji uzmani
ilgili alan1 segerken lokasyon ve yogunluk bilgisini kullanmistir. Bu durum goz 6niine
aliarak ozellik belirlemede (candidate feature) yogunluk ve geometrik bilgiler dikkate
almmigtir. KNN smiflandirmasi i¢in approximate nearest neighbor algoritmasi
kullanilmistir. Sistemin hassasligi (sensitivity) %90 olarak hesaplanilmigtir [11].
Folkeson bu calismasini genisleterek ti¢ sinif yerine iki sinif kullanarak siniflandirmayi
yapabilmistir. Bu amagcla esik degeri belirlemistir. Tibial ve femoral bag sinifina ait
degilse ve belirlenen esik deger araligindaysa arka plana aittir diyerek iki sinifta

siniflandirmustir [12].

ACL segmentasyonu i¢in baska bir calismada morfolojik operasyonlar ve active
contour” yontemi uygulanmustir. Tibia ve femur kemikleri yapis1 gz Oniine alinarak
kemik mask ve kesme islemi i¢in croping mask olusturulmustur (Sekil 1.8). Kemik mask
kullanilarak MR goriintiilerinden kemik bdlgesi ¢ikarilmistir. ACL yapis1 45 derece
civarinda egimli yapida oldugundan 45 ve 60 derecelik egimlerle morfolojik islemler
(line structuring element) uygulanarak ACL bolgesine ait olmayan bdlgeler kemik
bolgeleriyle birlikte MR gériintiilerinden ¢ikarilmistir. Onerilen yéntem 111 MR
gorlintiisiine uygulanarak ACL segmentasyonu saglanilmistir. Sistem belirginlik

(specifity) degeri %99.4 olarak hesaplanmistir [13].
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Sekil 1.8 Kemik ve cropping maskeleri

Yogunluk tabanli ¢apraz bag segmentasyonunda watershed tabanli boliitleme algoritmasi
uygulanmistir. Bu yontemde pikseller yogunluk degerlerine gore kiigiikten biiyiige
siralanarak bir dizide saklanilmistir. Esik degeri belirlenerek watershed algoritmasi
uygulanilmistir. Watershed yontemi dar alanlarda ve bulanikligi fazla olan goriintiilerde
1yi sonug vermemektedir[ 14]. Bu yontem atlas tabanli hizalama (atlas based registration)
yontemi ile desteklenerek segmentasyon basarisi artirilmistir[15]. Ama piksellerin
yogunluk bilgisi ve KNN algoritmasi uygulanarak yapilan segmentasyon yontemi
Onerilen yontemlerden daha hizli ¢aligmaktadir. Ayrica diisiik ¢oziintirliikkteki MR
goriintlilerinde de iyi sonu¢ vermektedir. Folkeson calismasinda biitiin vokselleri
kullanarak siniflandirma yapmak yerine c¢apraz bag kismima ait olan vokselleri
smiflandirmigtir. Capraz bag kismina ait vokselleri hiyerarsik yap1 kullanarak

siiflandirma ile tespit etmistir.[11][12][16].

Sekil ve Model tabanli (Shape ve Model based) yaklagimla capraz bag segmentasyon
caligmalar1 da mevcuttur. Yilan yayilim (Diffusion snake) algoritmasi bu amacla
kullanilmistir. Egitim ve segmentasyon verileri olmak iizere veri seti iki gruba ayrilmistir.
Egitim verileri kullanilarak segmentasyonu yapilacak bolgenin geometrik yapisi ve
varyasyonlar1 olusturulmaya calisilmistir. Egitim veri seti {lizerinde belirlenen elle
belirlenen noktalar (landmark) kullanilarak goriintii sablonu olusturulmustur. Diger

gorilintii setinde bu sablon kullanilarak segmentasyon yapilmistir[17]. Fakat bu yontem
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ile gorilintiideki baz1 sinir bolgeleri ayrilamamustir. Bu sorunun iistesinden gradient based

snake algoritmasi1 gelmistir [18].

Active Shape model kullanarak 6n c¢apraz baglardaki yirtiklar varyasyonlar1 verilen
popiilasyonda yakalanabilmistir. Morfolojik atlas saglikli kisilerin  goriintiileri
kullanilarak g¢ikarilmistir. Bu atlas ve active shape model kullanilarak verilen bir MR

goriintlisiinde capraz bag zedelenmesinin olup olmadig: tespit edilebilmistir [19].

Atlas tabanli yaklasimi ile bel bolgesinde omurlar arasi diskler ve bu disklerdeki
bozulmalar T1 formunda alinan MR goriintiilerinden yararlanilarak bulunabilmistir.
Disklerin segmentasyonunda olasiliksal atlas yaklagimi kullanilmigtir. Ortopedi uzmani
goriintiilerden bir tanesinde diskleri manuel olarak segmente etmistir. Bu goriintii referans
goriintlisli olarak alinarak rijit landmark yontemi ile 49 MR goriintiisii ile olasiliksal
(probabilistic) disk atlas olusturulmustur. Olusturulan atlas ve rijit landmark yontemiyle
goriintii ¢akistirildiktan sonra Fuzzy c-means (FCM) algoritmasi ile piksellerin hangi
dokunun elemani oldugu belirlenmistir. Piksel degerleri kemik, disk ve cerebrospinal
fluid olarak ii¢ sinifta gruplandirilmigtir. Atlas FCM yontemi normal disklerde %89.2,

dejenere olan disklerde ise %84.4 basari ile siniflandirilmistir [20].
1.2 Tezin Amaci

Caligmamizin amaci proton dansite agirlikli aksiyal MR kesitlerinden humerus bdlgesinin
segmentasyonunu saglayarak bu alanlarda meydana gelen omuz lezyonlarin1 otomatik
olarak tanimlayabilecek bilgisayar destekli tani sistemi gelistirmektir. Omuz
rahatsizligina neden olan bir¢ok lezyon bulunmaktadir. Calismamizda omuzda agriya
neden olan humerus basindaki 6dem ve genellikle cerrahi miidahale gerektiren Hill-Sachs

lezyonu incelenecektir.

Omuzda goriilen lezyonlarin saptanmasi PD agirlikli goriintiilerin giirtiltii icermesi,
yumusak dokular arasindaki gecislerin yumusak olmasindan dolayr gozle bu bolgelerin
belirlenip tant koymasini zorlastirmaktadir. Radyoloji uzmanlar1 MR gériintiilerini
degerlendirdikten sonra ortopedi uzmanlarinca bu degerlendirmeler klinik bulgularla
desteklenerek son karar verilmektedir. Onerecegimiz sistem tan1 amaciyla degil
uzmanlara tan1 koymakta destek olabilecek bir sistem saglamak amaciyla yapilmistir. PD

agirlikli goriintiilerde omuz lezyonlarini dogru olarak saptamakta kisinin uzmanlik alani,
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goriintlideki algi, deneyimi, g¢alisma siiresi gibi parametreler etki etmektedir. Bu
parametreler saglanamadigt durumlarda hasta yanlis tani ile tanimlanabilmektedir.
Onerdigimiz sistem ile alan uzmanina tan1 ve tedavi siiresinden 6nce on bilgi vermeyi

amacliyoruz.
1.3 Hipotez

Medikal goriintiilerde ilgili alan1 ortaya ¢ikarmak ve patolojileri yakalamak oldukga zor
caligmalardir. Medikal goriintiileme teknikleri (ultrason, bilgisayarli tomografi (BT),
manyetik rezonans) kullanilarak elde edilen goriintiilerde dokular arasindaki gegisler
olduk¢a yumusaktir. Ayni yogunluk degeri ile farkli dokular goriintiilenebilir. Dokular
arasindaki bu yumusak gecis ilgili alanin sinirlarini bulaniklagtirir (blurred boundaries).
Medikal goriintiilerde yumusak doku gecislerinin yol actig1 bulaniklik problemi kismi
voliim etkisi (partial volume effect) olarak adlandirilir. Kismi voliim etkisi yaninda inter
ve intra modality olarak adlandirdigimiz goriintiilleme problemleri de vardir. Intra
modality problemi iki durumda ortaya c¢ikar. Goriintii alinirken hastanin hareket
etmesinden dolay1 goriintiide kaymalar olabilir. Ayrica goriintii ayni cihaz kullanilarak
alinsa bile goriintiiniin alindig1 objeler degistiginden anatomik varyasyonlar ortaya ¢ikar
bu da goriintiiniin segmentasyonunu zorlagtirir. Inter modality problemi ise ayn1 objenin
goriintiileri farkli cihazlardan alinip ¢iktilarini birlestirerek bilgi ¢ikarimi yapilmasidir.
Calismamiz kapsaminda biz sadece ayni cihazla farkli kisilerin goriintiilerini
degerlendirecegimiz i¢in intra modality problemi ile ilgilenecegiz. Farkli kisilerin
goriintilileri ayn1 cihazla bile goriintiilense MR goriintiileri arasinda yogunluk farkliliklar:
bulunmaktadir. Hatta ayni1 hastanin goriintiilerinde farklt MR kesitlerinde bile yogunluk

3

farkliliklarina rastlanmaktadir. Bu durum ise “compact region” problemi olarak
nitelendirilir. Partial volume effect, inter intra modality, compact region gibi
problemlerden dolayr medikal goriintiilerin segmentasyonunu yapmak zordur ve bu

problem merkezi problem (central problem) olarak adlandirilir.

MR goriintiileri kullanilarak yapilmis boliitleme ¢alismalart mevcuttur. T1 baskili MR
goriintlileri yumusak dokuyu gostermez ve anatomik yapilar 6zellikle kemik bolgelerini
gostermekte oldukca basarilidir. Fakat bu goriintiilerde lezyon incelemesi miimkiin
degildir. Humerus basinda meydana gelen 6demi ancak PD baskilt MR goériintiilerinde

saptamak miimkiindiir. PD agirlikli MR goriintiileri diger goriintiileme tekniklerine gore
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daha giiriiltiilii verilerdir. Bunun yani sira yumusak dokular1 ve patolojileri gostermesi
kemik bolgesinin boliitlenmesini zorlagtirmaktadir. Dokular arasinda gegisler oldukca
yumusaktir. Lezyonlu goriintiiler ile ¢alistigimiz i¢in bir¢ok goriintiide kenar bilgileri
deforme olmustur hatta bazi goriintiilerde tamamen yok olmustur. Giiriiltii giderimi ve
boliitleme asamasinda kenar bilgilerine hassasiyeti az olan yontemlerin secilmesi

gerekmektedir.

Rician giiriiltii olarak adlandirilan giiriiltii giderimi igin benek azaltan es yonsiiz yayilim
(Speckle Reducing Anisotropic Diffusion SRAD) yontemi kullanildi. Bu yontem ultrason
ve uydu goriintiilerinde kullanilabilen ve benek azaltan bir yontem olarak bilinmektedir.
SRAD metodu sadece benek giiriiltiiyli azaltmak i¢in degil standart sapmasi (Standart
deviation of noise) (SDN) belirlenen her tiirlii giiriiltii giderimi i¢in kullanilabilir. SRAD
yontemi ile giiriiltii giderimi PD agirlikli MR goriintiilerine ilk kez uygulanmasi saglandi.
Gortintiideki  homojenligi  diizenlemekte SRAD yontemi tek basina yeterli
olmayacagindan homomorfik (homomorphic) filtre ile desteklenerek medikal
goriintiilerin genel problemi olan homojenlik saglanmaya ¢alisildi. SRAD yontemi
yumusatma islemini kenar bilgilerinin paraleli dogrultusunda gergeklestirdiginden hem
kenar bilgilerini korudu hem de es yonsiiz yayilim (anisotropic diffusion) yonteminin

gerceklestiremedigi komsu piksellerde giirtiltii kalmasini engelledi.

Goriintiilerde homojenlik saglandiktan sonra bolgesel tabanli ACWE (active contour
without edge) ve SPF (signed pressure force) yontemleri ile dairesel Hough transformu
ile belirlenen ilgili alanlarda humerus basinin boliitlenmesi saglatildi. Bolgesel tabanl
yontemlerden ACWE goriintiinlin kenar bilgisi zayif hatta hi¢ olmayan goriintiilerde
basarili sonuclar vermektedir. Ciinkii kenar tabanli yontemler gibi sadece gradyan
bilgisine dayali olarak baslangi¢ konturuna uygulanacak i¢ ve dis kuvveti belirlemez.
Gradyan bilgisi olsa da olmasa da belirlenen i¢ ve dis kuvvetleri Mumford-shah
optimizasyon teknigi ile diizenlemektedir. Bu 6zelligi bizim veri setimizin zayif tarafini
tamamlamaktadir. Fakat bolgesel tabanli yontemler goriintiiniin homojen oldugunu
varsaymaktadir ve bu yontemlerin basaris1 baslangi¢ konturunun yerini belirlemeye gore
degismektedir. Bu problemleri ¢6zmek i¢in bir¢ok calisma yapilsa da heniiz tam olarak
¢Ozlim tretilememistir. Calismamizda bu sorunlar1 asmak i¢in homojenlik SRAD ve

homomorfik filtre ile saglandi. Baslangi¢c konturunun yeri de otomatik olarak dairesel
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Hough transformu yardimiyla belirlendi. Omuz bas1 yuvarlak yapida oldugu i¢in dairesel
Hough transformuyla omuz bdlgesinin iizerine baslangi¢c konturu konumlandirilarak
Onerilen yontemlerin basaris1 artirildi. Boliitleme basarist GMM (gaussian mixture
model), k-means ve fuzzy c-means gibi yontemlerle boliitlenerek karsilagtirmali ¢alismast

yapildi.

Boliitleme isleminden sonra her bir ¢alisma MR grubu igin sekil ve doku ozellikleri
cikarildi. Sekil oOzelliklerinden Histogram oriented gradients (HOG) yonteminin
gelistirilmis hali olan Pyramid of Histogram orientation gradients (PHOG) kullanilarak
hem uzaysal (spatial) hem de frekans alaninda sekil 6zellikleri ¢ikarildi. PHOG yontemi
yiiz ve yiizdeki ifadeleri tanimak i¢in yaygin olarak kullanilmasina ragmen medikal

goriintlilerde sekil 6zelligi ¢ikarmak i¢in ¢cok az sayida kullanilmistir.

Doku 6zellikleri ¢ikarmak i¢in GLCM (gray level co-occurence) tabanl ikinci dereceden
istatistiksel yontemler kullanilmigtir. Bu yontemin basarisi wavelet, curvelet, contourlet
ve shearlet gibi transformlarindan elde edilen katsayilar iizerinden yapilan istatistiksel
Olctimlerle artirilmis ¢alismalar mevcuttur. Calismamizda bu yontemlerin yani sira
wavelet tabanli olmayan, yerel ve orthogonallik 6zelligi barindiran Hermite transformu
kullanilarak GLCM tabanli doku ozellikleri hem uzaysal hem de frekans alanindan

cikartlmistir.

Gortintiilerin normal, 6demli ve Hill-Sachs lezyonlu olarak basariyla siniflandirilabilmesi
ancak doku ve sekil 6zelliklerinin bir araya getirilmesi ile miimkiindiir. SVM (support
vector machine), MLP (multilayer perceptron) ve KNN smiflandiricilart ile

karsilastirilmali olarak Onerilen sistemin performansi dl¢iilmiistiir.

PD agirlikli goriintiiler ile literatiir taramasi siiresince viicudun herhangi bir bdlgesinde
yapilmis caligmaya rastlanilmamigstir. Calismamiz SRAD yonteminin MR goriintiilere
uygulanmasi, bolgesel tabanli yontemlerin baslangic konturu yerini belirleme ve
homojenligin saglanmasi, doku 6zelliklerinin Hermite transform tabanli ¢ikarilmasi ve

orijinal veri seti kullanilmas1 bakimindan 6zgiindiir.
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BOLUM 2

VERISETININ VE OMUZUN YAPISININ MR GORUNTULERIYLE
TANITIMI

2.1 Omuzun Anatomik Yapisi ve Cikiga Etkisi

Omuz eklemi anatomik olarak kikirdakla ortiilii iki adet kemik yap1 ve bunlari birbirine
baglayan eklem kapsiilii, glenohumeral baglar, kikirdak, rotator manset kaslar1 ve diger
kaslardan olusan bir komplekstir. Omuz eklemi (joint) viicutta bulunan en hareketli
eklemdir. Bu hareket kabiliyeti omuzun kemik yapilarinin kisith olmamasindan
kaynaklanir. Bu nedenle omuz ekleminin dengesi kemikleri baglayan baglar, kaslar ve
kikirdak yapida olan labrum tarafindan saglanir (Sekil 2.1). Omuz ekleminin statik
dengeleyicileri labrum, glenohumeral (kiirek kemigiyle humerus arasinda) ligamanlar

(baglar) ve dinamik dengeleyicisi rotator manget kaslar1 ve diger kaslardir [21].

Omuz eklemi viicutta en sik c¢ikikla karsilasilan biiyiik eklemdir. Yiiksek hareket
kabiliyeti dengesinin belli bir 6l¢iide azalmasina yol agar. Ayni1 zamanda viicudun en aktif
eklemlerinden biri olmas1 viicudun kendini koruma refleksinde rol almasi nedeniyle de
sikca yaralanmaktadir. Kazar ve Relovszky omuz ¢ikiklarinin tiim eklem ¢ikiklarinin
yaklagik %45 ‘ni olusturdugunu tespit etmisler ve bu ¢ikiklarin da %85“inin anterior (6ne
dogru) cikiklar oldugunu gostermislerdir [22]. Hastanin yasam kalitesi ve sportif
aktiviteleri iizerindeki olumsuz etkileri diisiintildiigiinde, omuz ¢ikiklarinin kesin tedavi

gerektiren bir durum oldugu aciktir.

Cikigin Patofizyolojisi:
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Net eklem reaksiyon kuvveti: Eklemi hareket ettiren kaslar tarafindan humerus kemigine

uygulanan kuvvettir (Sekil 2.1).

Etkili glenoid kavsi: Humerustan aktarilan reaksiyon kuvvetini karsilama kapasitesine
sahip olan glenoid kavsidir. Net eklem reaksiyon kuvvetinin etkili glenoid kavsini
gecmesiyle c¢ikik olusmaya baslar. Bu kavis dogustan veya travmatik olaylar (glenoid

kenar kiriklar1, Bankart lezyonu) sonucunda bozulabilir.

Glenoid
Ierkez

Cizgisi

Denge
- Stabilite
. Acist
Labrum - ‘ ~'
Kiardak =g ., Etkli Glenoid
Glenoid sccc Kavsi

Sekil 2.1 Etkili glenoid kavsi

Glenoid konkavitesi glenoid kemik ylizeyin ve bunu orten kikirdak-labrumun birlesmesi
sonucu olusmustur. Glenoid ylizeyi neredeyse diiz bir eklem yiizeyine sahiptir. Bu haliyle
stabilizeye biiyiik bir katkist olmayan glenoid, ancak kikirdak ve labrum sayesinde
konkav bir yiizeye sahip olmustur. Cooper ve arkadaslarinin [23] tanimlamasina gore;
labrum glenoid eklem kikirdagina dar bir fibrokartilaj (icinde fibréz doku ihtiva eden
kikirdak) gecis bolgesi ile baglanan fibroz bir halkadir. Labrum etkili glenoid kavsini
arttirarak c¢ikigi engelleyen bir takoz vazifesi goriir. Labrumun tek basma ¢ikarilmasi

eklem dengesini % 20 oraninda azaltir[24].
2.2 Humerus Basinda Goriilen Lezyonlar

Omuz bolgesinde goriilen bir¢ok lezyon mevcuttur. Fakat biz humerus basinda meydana
gelen Hill-Sachs ve kemik iligi 6demi lezyonlar1 inceleyecegiz. Humerus kemigine
uygulanan net eklem reaksiyon kuvveti genellikle bankart lezyonu olan kisilerde glenoid
kavisinin bozulmasiyla azalmis denge stabilite agisindan dolayr omuz ¢ikigina neden olur
(Sekil 2.2). Labrum glenohumeral eklemin stabilizesinden birkag yolla etkilidir. Glenoid

soketin derinliginin yaklasik %50°lik kismin1 fibréz bir yap1 olan labrumun sagladigini
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gostermislerdir. Labrumun stabilize edici etkisini, yokus asagi duran arabanin kaymasini
engelleyen takoz-blok sekline benzetmislerdir. Labrum kapsiiloligamantdz yapilar icin
tutunma noktasi olarak da islev goriir. Bunun yani sira labrum temas ylizeyini artirarak
yiik tasiyici bir etkiye de sahiptir. Rotator manset kasilmalari sirasinda labrumun belirgin
derecede stabilizeyi artirict etkisi oldugunu, bunu da konkavite kompresyon
mekanizmasiyla rotator mangetin humerus basini glenoide bastirmasi sonucu meydana
getirdigini géstermislerdir. Bankart lezyonu, rotator manset kasilmasi sirasinda meydana

gelen konkavite kompresyon etkisini bozarak takoz-blok mekanizmasini bozar.

A 1', A ‘ Seadrmg eldem + |
: /‘ /,/ \ reakinyon uvvet I, ; / A:.almx;dengc
T \\ teeof-stabilite agisy
Lol s \ Y

\ — \ . 4 !

Net humerus eklem

reaksiyon Kuvvel

Sekil 2.2 Bozulmus eklem reaksiyon kuvvetinin etkisiyle humerus baginin glenoid
kavsinden ¢ikmasinin sematik olarak gosterimi.

Tekrarlayan omuz ¢ikig1 olmayan genglerde tek basina on ve tist kisimdaki labrum yirtigi
genellikle goriilmez. On ve iist kisimdaki labrumda glenoide gevsek yapisma veya defekt

olmasi genelde labrum yirtigindan ¢ok yapisal bir durumdur .
2.2.1 Hill-Sachs Lezyonlu Humerus Basi

1880°de Eve omuz ¢ikig1 olduktan 12 saat sonra dlen bir hastanin otopsisinde humerus
basinin posterolateralinde derin bir oluk oldugunu fark etmistir [24]. Bundan sonra bir
cok yazar bu defekti tespit etmis ve 1940 yilinda Hill ve Sachs yayinladiklar1 derlemede
humerus basindaki kompresyon kirigr ile ilgili tiim bilgileri net bir sekilde

tariflemislerdir. Bu lezyon da kendi adlar1 ile anilmaya baslanmistir (Sekil 2.3).
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Sekil 2.3 Hill-Sachs lezyonu

Hill-Sachs lezyonu, anterior ¢ikikta humerus basinin glenoidin anterior kenarina ¢arpmasi
nedeniyle humerus basi arkasinda olusan bir ¢okme kirigidir. Humerus baginin %30’dan
biiylik kismin ilgilendiren bir defektin varligi 6ne dogru instabilite gelismesine neden
olabilir [25]. Anatomik olarak humerus olugu Hill Sachs lezyonuyla karigabilir ancak Hill
Sachs lezyonu daha yukarida goriiliir (Sekil 2.4) ve (Sekil 2.5).
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Sekil 2.5 Sag en alttaki MR normal humerus bagina aittir. Diger MR goriintiilerinde Hill
Sachs lezyonuna rastlanmamistir fakat 6dem bulunmaktadir.
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2.2.2 Odemli Humerus Bas1

Calismamizda humerus bast MR goriintiilerinden segmentasyon yapildiktan sonra Hill-
Sachs lezyonu, 6demli ve normal olarak ii¢ sinifta siniflandirilacaktir. Humerus basinda

¢okme varsa bu goriintiiler Hill-Sachs olarak etiketlenecek, Hill-Sachs yok fakat kemik

iligi 6demi olusmus humerus basi da 6demli olarak etiketlenecektir (Sekil 2.6)

.-
:

Sekil 2.6 Birinci satirdaki MR gériintiilerinde az da olsa ddem goriilmektedir. Tkinci ve

ticlincii satirda sadece normal ve 6demli humerus basina ait goriintiiler verilmistir.

Odem bulunan PD agirhkli gériintiilerde yogunluk degerlerinde artis goriiliir. Bu
yogunluk artis1 Hill-Sachs lezyonu bulunan hastalarda da goriilebilmektedir. Fakat
lokasyon olarak humerus basimnin kenar kisminda ¢okme kirigimin meydana geldigi
bolgelerde yer almaktadir. MR goriintiileri hastalik sikayeti ile gelen hastalarin klinik
muayenesinden sonra uygun goriildiigii i¢cin alinmistir. Dolayisiyla bizim normal MR
olarak gruplandirdigimiz MR gériintiilerin de de az da olsa 6dem bulunmaktadir. Odem

hem boliitleme hem de siniflandirma asamasinda ¢alismamizi zorlastirmaktadir.
2.3 Manyetik Rezonans Goriintiilleme ve Kullanim Alanlar:

Goriintiileme teknolojileri arasinda en etkileyici olanlardan biri manyetik rezonans

gorlintiilemedir. MR goriintiileme agrisiz, alerjiye yol acacak ila¢ verilme zorunlulugu
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olmayan ve x-151m1 gibi zararli olabilecek araglar kullanmayan bir tani teknigidir. Hasta
giiclii bir elektromiknatis iceren bir silindirin i¢inde yatarken, viicuttaki hidrojen
atomlarinin enerji salmasina yol agan radyo dalgalar1 gonderilerek islem gerceklestirilir.
H+ iyonlar1 normal ortamlarda kendi eksenlerinde titresim hareketi yaparlar. Bu iyonlar
bir manyetik alana girdiklerinde ise manyetik alanin yoniine gore ( N kutbuna) dizilme
egilimi gosterir ve bu yon dogrultusunda titresim hareketlerine devam ederler. Uzerlerine
yiiksek radyo frekans dalgasi uygulandiginda ise bu protonlar radyo frekans dalgalarinin
bazilarii sogurur bazilarini ise yayarlar. Bu durum protonlarin (H+ iyonlar1) yogunluk,
dagilim ve dizilislerine gore degisiklikler gosterir. MR cihazi protonlarin radyo frekans

ve manyetik alan altindaki bu 6zelliklerine dayanarak goriintiilerini olusturur.

MR goriintiileme viicudun tim doku ve organlarindan radyasyon kullanilmaksizin
ayrintili goriintiilenebilmesine olanak veren en gelismis tibbi goriintiileme yontemidir.
Glniimiizde MR o6zellikle yumusak dokulari goriintiilemede kullanilir. Yumusak
dokularin goriintiillenmesinde ¢oziiniirligi yiiksektir. MR goriintiilleme tekniginin tipta
kullanim alanlar1 olduk¢a yaygindir. Ornegin beyin tiimérlerinin arastirilmasi, sinir
kiliflarin1 inceleyip ¢oklu (multiple) skleroz bulgularinin degerlendirilmesi, beyin
kanamasi ve eklem rahatsizliklarin1 degerlendirmek gibi karisik ve zor islemler
gerceklestirilebilir. Ayrica kaslar, baglar, kan damarlari, kalp, karaciger ve bobrek gibi
organlar hastalik yoniinden taranabilir. Elde edilen goriintiileri degerlendiren bir radyoloji
uzman bilgisayar aracilifiyla ek bazi iglemler yaparak daha detayl ve farkl bilgiler (3
boyutlu goriintiiler, fonksiyonel goriintiler, biyokimyasal incelemeler, anjiografi
goriintlileri) elde edebilir. Kas-iskelet sistemi hastaliklarinda (ortopedi) da yine MR
mentiskils zedelenmeleri basta olmak iizere spora bagli yada bagimsiz gelisen
patolojilerde yliksek dogruluk oraninda ve noninvaziv (hastaya zarar vermeyen)
radyolojik tan1 yontemi haline gelmistir. Bag zedelenmeleri, kemik berelenmesi, tendon
yirtiklari, bel fitig1 (disk hernisi), kas hasarlar1 gibi birgok hastalikta yiiksek dogruluk

oraninda tani koyma olanagi saglamaktadir.
2. 4 Omuzun Manyetik Rezonas Gériintiilerinin Incelemesi

Manyetik rezonans goriintiileme omuz patolojilerini degerlendirmede son yillarda artan
oneme sahiptir. MR’ 1n diger goriintiileme modalitelerine gore avantajlari; miikemmel

yumusak doku kontrasti, multiplanar ¢6ziiniirliik kapasitesi, iyonize radyasyon

23



kullanilmamasi ve noninvaziv olmast gibi Ozellikleridir. Ancak direkt grafi, USG
artrografiden daha pahalidir. Omuz MR goriintileme rotator cuff lezyonlar1 ve
glenohumeral instabilitenin degerlendirilmesinde temel inceleme yontemi kabul
edilmektedir. Calismamizda omuz basi Hill-Sachs ve kemik 6demi lezyonlart MR

goriintlileri kullanilarak incelenecektir.
2.4.1 Omuz MR Goriintillemede Kullanilan Puls Sekanslar

Omuz goriintiilemede gradyan eko ve konvansiyonel spin eko sekanslari

kullanilmaktadir.

Konvansiyonel spin eko sekanslari: Omuz lezyonlarinin teshisi i¢in gelistirilmis major
kriterler konvansiyonel puls sekanslarina dayanir. T1 ve T2 agirlikli, proton dansite

agirlikli sekanslar omuz MR goriintiilemesinde ¢ok sik kullanilir.

T1 agirlikll kesitler, yumusak doku ve kemik yapilarin anatomik detaylarini daha iyi
gosterir  ve periartikiiler (eklem c¢evresi) yaglh planlarin, kemik iliginin

degerlendirilmesinde 6zellikle kullanilir. T1 agirliklt kesitlerde ¢ekim zamani kisadir.

T2 agirlikll kesitler, yumusak doku 6demi ve patolojik sivi koleksiyonlarinin yiiksek
sinyal yogunlugu gdstermesi nedeniyle rotator cuff, kapsiilolabral kompleks ve

cevresindeki sinyal degisimlerinin gdsterilmesinde tercih edilir.

Proton dansite agirlikliincelemede, sinyalin giiriiltiiye orani (signal to noise ratio, SNR)
diisiik olmasma ragmen anatomik detaylar, rotator cuff, kapsulo-labral yapilar
goriintiilemede hassasiyeti fazladir. T2 agirlikli ve proton dansiteli incelemelerde
inceleme zamani uzundur. Bu da hareket artefaktlar1 olugsmasina neden olur. T1 agirlikhh
kesitlerde; kas ve hyalin kikirdak orta yogunlukta; T2 agirlikli kesitlerde, yag iceren
yapilar, hyalin kikirdak, bursal s1vi koleksiyonu yliksek sinyal yogunlugunu gosterir. T1
ve T2 agirlikl kesitlerde; glenoid labrum, rotator cuff tendonlari, eklem kapsiilii, kortikal
kemik gibi fibroz yapilar sinyalsiz, yani siyah goriilir (Hareketli protonlardan

yoksundur).

Gradient eko goriintiileme: Goriintiileme zamani spin eko sekanslara gore daha kisadir.
Gradient eko kesitlerde doku kontrast1 farkli olarak kas sinyal yogunlugu yiiksek, kemik
iliginin yogunlugu diisliktlir. Gradient eko sekanslar rotator cuff goriintiilenmesinde

yumusak dokularin yiiksek sinyal yogunlugu gostermesi nedeniyle yalanci pozitif
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sonuglar verebilir. Gradient eko 6zellikle glenoid labrumu degerlendirmede kullanilir.

Fakat bizim elimizdeki MR goriintiilerinde bu goriintii sekans1 bulunmamaktadir.
2.4.2 MR Goriintii Protokolleri

Aksiyel plan: Ustten alta kadar 4 mm’lik aksiyel kesitler alinir. Anatomik detaylarin T1
agirlikli kesitlerde, labrum patolojilerinin de T2 agirlikli kesitlerde gosterilmesinde

kullanilir (Sekil 2.7).

Koronal oblik plan: Supraspinatus kasinin eksenine paraleldir. Onden arkaya dogru bir

incelemedir. ; T1,T2 ve proton dansite agirlikli sekanslar kullanilabilir.

Sagittal oblik plan: Koronal oblik plana dik kesitler alinir . Sagittal oblik planda T1,T2
agirlikli veya gradient eko sekanslar kullanilir. Korako-akromial ark ve Rotator cuff
anatomisi bu planda iyi goriiliir.

~

SAGITAL KESIT

1 /ORONEL KESIT

4nterior
oblique - sagital I AKSIVEL KESIT

7\<

A\

oblique - koronal

Posterior

Sekil 2.7 Omuz bolgesinde MR goriintii protokolleri
2.5 Omuz MR Goriintii Anatomisi

Yerlesimleri farkli oldugu i¢in her bir kesitte farkli anatomik yapilar farkli sekillerde

goriinmektedir.
2.5.1 Aksiyel kesitler:

Rotator manset kaslari, deltoid kasi, labrum ve eklem kikirdagini degerlendirmede

kullanilir (Sekil 2.8), (Sekil 2.9).
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Sekil 2.9 Omuz aksiyel T2 MR goriintiisii

Labrum; glenoid ¢evresinde diisiik sinyal intansitesindedir. Normalde aksiyel kesitlerde
labrumun 6n kismi arka kismindan daha yuvarlak ve kiiciiktiir. Glenohumeral eklem
kikirdagi; glenoid kavitenin konkavitesi boyunca T1 agirlikli kesitlerde orta intansitede
T2 agirhikli kesitlerde yiiksek sinyal yogunlugunda goriiliir. Glenohumeral eklem
kikirdag en 1yi yag baskilamali T2 agirlikli kesitlerde degerlendirilir.

Medial glenohumeral ligaman(bag), labrum anteriorunda diisiik sinyal intansiteli ince bir
bant seklindedir. Inferior glenohumeral bag inferior glenohumeral eklemden gecen
kesitlerde gevsek bir yapidadir. Superior glenohumeral bag korakoid ve biceps tendonu
seviyelerinde goriiliir. Humerus basini aksiyel planda homojen olmayan yogunlukta

gosterir.
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2.5.2 Koronal kesitler

Rotator manset kaslarindan en sik yaralanan supraspinatus kasinin en iyi bu kesitlerde

goriiliir (Sekil 2.10).

Trapezius

Subacromial stripe/
subdeltoid font

Fat pad
Acromion
Supraspinatus
& — Glenoid

Supraspinatus tendon
(“critical area”)

Greater tuberosity
Deltoid ~

Suprascapular artery and
vein

-Glenoid

= — Glenoid process
A = — Glenoid recess
Biceps, tendon of the long head -
Subscapularis

Axillary artery and vein
Coracobrachialis

Sekil 2.10 Omuz koronal T2 MR goriintiisii

2.5.3 Sagital Kesitler

Deltoid, rotator manset kas gruplar sagittal plan kesitlerde degerlendirilir (Sekil 2.11).

Acromioclavicular joint

— Acromion
cromioclavicular ligament — ‘
Infraspinatus
Supraspinatus
ceps, tendon of long head Deltoid
Coracoid process
Subscapularis '
Teres minor
Biceps, short head
and tendon § :
Deltoid : = 3 e Latissimus dorsi
§ — Teres major

Seki 2.11 Omuz sagittal MR goriintiisii
2.6 Veri seti ve Ozellikleri

MR cihazinin uzay ¢0ziniirliigii bilgisayarli tomografi cihazininkinden ¢ok farkl
degildir. 64X64 diisiik matris degeriyle baglayan MR goriintiileri bugiinlerde 256X256
hatta 512X512 yiikksek matris degerlerinde yiiksek c¢oziiniirliiklii  goriintiiler
iiretebilmektedir. MR ¢alisma prensibi dogrultusunda yumusak dokular1 BT ye ve diger
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niikleer gorilintiileme cihazlarina oranla daha iyi goriintileyebilir. MR ile diger
yontemlerin aksine hastanin herhangi bir sekilde pozisyonu degistirilmeden kesit plani

degistirilebilmektedir. Buna multiplanar goriintiilleme denir.

Yumusak dokularda meydana gelen lezyonlar1 inceleyecegimiz i¢in PD agirlikli MR
goriintiileri kullandik. Humerus basinda meydana gelen lezyonlar MR’in aksiyal
kesitlerinde goriilebilmektedir. Calismamizda iki boyutlu goriintiileri analiz ettik ¢iinkii
bu lezyonlar hakkinda 3 boyutlu goriintiilerden bilgi ¢ikarimi yapmak zordur. Alan
uzmanlar1 degerlendirme yaparken iki boyutlu MR kesitlerini inceleyerek taniyi
belirleyebilmektedir. Calismamizda kullandigimiz MR goriintiileri, Sisli Etfal Egitim ve
Arastirma hastanesinden toplanmustir. 1.5 T (tesla) dicom goriintiileri 256X256
¢Oziiniirliikte ve kesitler aras1 4mm’dir. Toplanan veri seti 79 normal, 140 anormal (91
o0demli ve 49 Hill-Sachs lezyonlu ) olmak tizere 219 adet PD agirlikli humerus bast MR

goriintlilerinden olusmaktadir.
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BOLUM 3

HUMERUS BASININ PROTON DANSITE AGIRLIKLI OMUZ
MANYETIK REZONANS GORUNTU KESITLERINDEN
BOLUTLENMESI

BT (bilgisayarli tomografi) ve T1 agirlikli MR goriintiileri kemik bdlgelerini benzer
yogunluk degerleri ile gdstermektedir. Yumusak dokulari ise PD agirlikli MR goriintiileri
kadar basarili gostermemektedir. Kemik bolgesinin boéliitlenmesi dolayisiyla bu
goriintiileme teknikleri ile gergeklemek PD goriintiilerine kiyasla oldukga kolaydir. Fakat
hem T1 hem de BT goriintiileri kemik bdlgesindeki patolojiler hakkinda bilgi veremez.
Bu goriintiileme teknikleri ile sadece anatomik yapida olan bozulmalar
gbzlemleyebiliriz. Humerus basinda meydana gelen patolojileri inceleyecegimiz igin
calismamizi PD agirlikli MR goriintiileri ile gerceklestirdik. PD agirliklit MR gortintiileri
diger goriintiileme modalitelerine gore daha fazla giiriilti icermektedir. Sinyalin
giiriiltiiye oran1 olduke¢a diisiiktiir ve bu giiriiltii Rician noise olarak adlandirilmaktadir
[26]. PD agirlikli goriintiilerde dokular aras1 gegisler olduk¢ca yumusaktir ve homojen
olmayan goriintiilerdir. PD goriintiilerinin bu 6zellikleri uzmanlarin taniy1 belirlemesini

zorlastirdig1 gibi hem manuel hem de gorsel olarak boliitlemeyi de zorlastirmaktadir.

PD goriintiilerinden humerus basin1 boliitlemeye baslamadan 6nce goriintii 6n isleme
(pre-processing) tabi tutuldu. Goriintiideki Rician noise benek azaltan es yonsiiz yayilim
(Speckle Reducing Anisotropic Diffusion SRAD) yontemi ile diizenlendi. Goriintiideki
homojenligi diizenlemekte SRAD yontemi tek bagina yeterli olmayacagindan
Homomorphic filtre ile desteklendi. Homojenligi saglanan PD agirlikli MR goriintiilerine

dairesel Hough transformu uygulandi. Humerus bas1 dairemsi bir yapida oldugu i¢in bu
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yontem ile humerus bas1 alan1 yakalanarak ilgili alan (Region of interest ROI) belirlendi.
Active contour without edge methodu (ACWE) ile hem normal hem de patoloji bulunan
MR goriintiileri boliitlendi. ACWE metodunun basarisi baglangi¢ konturun yerine
oldukca baghdir. Baslangi¢c konturu boliitlenme yapilacak nesneye ne kadar yakinsa
boliitlenme basaris1 da buna bagli olarak degismektedir. Calismamizda baslangi¢ konturu
circular Hough transformu ile otomatik olarak boliitlenmesi yapilacak omuz basi
bolgesine konumlandirildi. ACWE algoritmasi ile yapilan boliitleme sonrasinda humerus
basma yapisik sekilde bulunan tendonlar segmentasyon basarisini negatif olarak
etkilemektedir. Gorilintii boliitleme sonrasi islemler (post-processing) ile goriintii

boliitleme basarisi artirildi.

ACWE metodu ile boliitlenmesi yapilan normal ve patolojik humerus baslarinin basarisi
uzman kisiler tarafindan yapilan manuel béliitleme sonuglari ile Sorensen-Dice metrik
kullanilarak karsilastirildi. Ayrica ACWE metodu diger boliitleme yontemleri olan
Signed pressure force, Gaussian mixture model, k-means ve fuzzy C-means metodlari ile

karsilastirildi.

Omuz agris1 sikayeti ile gelen hastalardan alinan 1.5 T aksiyal PD agirhkli MR
goriintlileri ¢alismada kullanilmistir. MR kesitlerinin kalinligi 4 mm’dir. 79 normal, 91
O6demli ve 49 Hill-Sachs lezyonlu MR omuz goriintiileri olmak iizere toplam 219 MR
goriintiileri Sisli Hamidiye Etfal Egitim ve arastirma hastanesinden temin edilmistir.
Normal ve lezyonlu PD agirlikli MR goriintiilerin boliitlemesi bagar ile saglanmistir.

Sistemin blok diagrami (Sekil 3.1) ‘de verilmistir.

ACWE

SRAD ™ Metodu Ml
Islemler
— SPF Metod +
Homomorphic B
Filtre Anatomik Bilgi
Veriseti |y Fuzzy C-ve | o Sonug
| * — K-Means * L
_ ROI ) Baglantili
Belirlenmesi GMMM Bilesen Analizi
On islemler Boliitleme Yantemleri ‘ ‘ Son Islemler

Sekil 3.1 Boliitleme asamalarinin blok diyagrami ile gosterimi
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3.1 Yaymn Taramasi

T1 agirlikli MR ve BT goriintiilerinde kemik bdlgeleri ile yumusak doku boélgeleri
arasinda belirgin kontrastlik farkliliklar1 mevcuttur. Ayrica kemik dokudan yumusak
dokuya gecis sinirlar1 oldukga keskindir. Dolayisiyla T1 agirlikli MR ve BT goriintiileri
kullanilarak yapilan kemik ve yumusak doku boélgelerinin segmentasyon basarilari

goriintii kalitesinin zayifligina ragmen oldukga tatmin edici diizeydedir.

PD agirlikli MR goriintiilerinde sinyalin giiriiltiiye oran1 diger goriintiileme tekniklerine
oranla ¢ok diisiiktiir. (Sekil 3.2)’de CT, T1 MR goriintiisi ve PD agirlikli MR
goriintiilerinde humerus bas1 gosterilmektedir. PD agirlikli MR goriintiilerinde yumusak
doku ile kemik bolgesi arasindaki gecisler oldukca yumusaktir ve bolgeler arasi

kontrastlik farki oldukga diisiiktiir. Bu durum PD goriintiilerinde hem manuel hem de

bilgisayar destekli otomatik segmentasyonu zorlastirmaktadir (Sekil 3.2).

Sekil 3.2 a) BT b) T1 agirlikli MR c¢) PD agirliklt MR goriintii kesitinde humerus bast
goriintimleri d) 1)Biceps tendonu 2) Subscapularis tendonu 3)Humerus basi

PD goriintiilerinde mevcut olan Rician noise diizenlemek i¢in medyan filtre gibi
giiriiltiiniin goriintiide toplam seklinde ifade edilen filtreler kullanmak yeterli degildir.
Medikal goriintiillerde giirtiltii ¢arpim seklinde ifade edildiginden, medikal goriintii
uygulamalarinda arastirmacilar dogrusal olmayan yayilim filtrelerini kullanmaya
yonlenmistir. Yaygin olarak Lee filtresi, Frost filtresi, Es yonsiiz yayilim (Anisotropic
diffusion) (AD) ve SRAD yontemi yaygin olarak kullanilmistir [27]. Es yonsiiz yayilim
filtresi BT, MR ve ultrason goriintiilerinde basarili bir sekilde kullanilmistir [26] [28]
[29]. Es yonsiiz yayilim filtresi gradyen ve diverjans metotlarina dayali olup homojen
bolgelerde yumusatma islemi gergeklestirirken kenar bdlgelerde yumusatma islemi
uygulamamaktadir. Dolayisiyla goriintiide kenar piksellerin komsuluklarinda giiriiltii

kalmasina neden olmaktadir. PD agirlikli goriintillerde bdliitlemenin daha iyi
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yapilabilmesi i¢in kenar bilgilerini yumusatma islemi sirasinda koruyan ve 6zellikle kenar

piksellerde giiriiltii birakmayan bir yonteme ihtiya¢ duyulmaktadir.

SRAD metodu es yonsiiz yayilim yonteminden farkli olarak yumusatma islemini kenar
piksellerinin paraleli dogrultusu yerine normali dogrultusunda gerceklestirdiginden kenar
piksellerin komguluklarinda giiriiltii birakmamaktadir [30]. SRAD metodu benek giiriiltii
azaltmak amaciyla yaygin olarak uydu ve ultrason goriintiilerinde kullanilmistir. SRAD
metodu sadece benek giiriiltiiyii azaltmak i¢in degil standart sapmasi (Standart deviation
of noise) (SDN) belirlenen her tiirli giiriiltii i¢in kullanilabilir [26]. SDN degeri PD
agirhikli goriintiilerden hesaplanarak SRAD yontemi veri setimizde uygulanabilir hale

getirilmistir.

Medikal goriintii uygulamalarinda 6n islem ile goriintii homojenligi saglandiktan sonra
arka plan ve objelerin pikselleri ¢esitli boliitleme yontemleri ile boliitlenebilmektedir.
Aktif kontur metodu boliitlemede yaygin olarak kullanilmaktadir ve uygulama sonuglari
olduke¢a tatmin edicidir. Aktif kontur metodunu, goriintii {izerinde olusturulan baslangig¢
konturuna belirlenen kisitlarla uygulanan i¢ ve dis kuvveti optimize ederek goriintiiniin
boliitlenmesini saglar. Aktif kontur modelleri kenar tabanli (edge-based) [30] [31] ve
bolgesel tabanli yaklasimlar olarak iki grupta incelenebilir [32] [33] .

Kenar tabanli yontemler goriintiiniin gradyan bilgisini kisit olarak kullanir ve gradyan ile
konturun hareketini kontrol eden kuvvetleri olustururlar. T1 ve BT gibi kenar bilgileri
belirgin olan kemik bdlgelerinin boliitlenmesi i¢in uygun olan bu yaklasim kenar
gecislerinin yumusak hatta kenar bilgilerinin tamamen kayboldugu patolojik PD agirlikli

goriintlilerde basarilt bir sekilde kullanim1 miimkiin degildir [30].

Bolge tabanli aktif kontur metotlar gradyan bilgisi olsa da olmasa da calisabilen
yontemlerdir. Konturun hareketini gradyan bilgisi olmadigi yerde kontur icinde ve
disinda kalan alanin istatistiksel bilgilerini kullanarak kontura yon verebilmektedir. Bu
Ozelligi sayesinde kenar bilgileri zayif hatta hi¢ olmayan goriintiilerde de
calisabilmektedir. Bolgesel tabanli yontemlerin kenar tabanli yontemlere olan diger
istlinliigl ise baslangic konturunun yerine bagliliklar1 daha azdir. Bu yontem i¢ ve dis
siirlar1 basariyla saptayabilmektedir. Bolgesel tabanli yontemlerden yaygin olarak
kullanilan yo6ntem Chan-Vese metodudur [33]. Basitlestirilmis Mumford—Shah

optimizasyon yontemi ile i¢ ve dis kuvvetlerin optimizasyonunu saglayarak aktif
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konturun goriintii iizerinde manipiilasyonunu saglarlar [35]. Chan-Vese modelinin
homojen olan goriintiilerde ¢alisabilmektedir varsayimina dayalidir ve bu da bu yontemin
en biiylik sinirlayicisidir. Medikal goriintiilerin en biiyiik ortak 6zelligi homojen olmayan
gorlntiiler olmasidir [36]. Chan-Vese, Tsai ve ark. Piecewise smooth (PS) modeli
gelistirerek bu smirlamayr agmak istemislerdir [37]. Fakat bu yaklasim Chan-Vese
modelinin kisitlarin1 kismen karsilayabilmis ve hesaplama maliyeti olduk¢a yiiksek
oldugundan yaygin kullanim alani1 bulamamustir. Li ve ark. Local binary fitting (LBF)
yontemi ile aktif konturun homojenlik problemini ¢ézmeye c¢alismiglardir [38]. Bu
baglamda aktif konturun i¢inde istatistiksel bilgiler 6zellikle objenin ortalama yogunluk
bilgisini kullanmislardir. Fakat homojen olmayan goriintiilerde ayni obje uniform
olmayan bir dagilim gosterdiginden birden fazla ortalama yogunluk bilgisi kullanilmasi
gerektirmistir. Ni ve ark. LBF ydnteminin kisitlarin1 agmak i¢in yogunluklarin histogram
bilgisini kullanarak aktif konturun hareketini yonetmek istemislerdir. Fakat onlarin

calismalar1 da doga goriintiilerinde olumlu sonu¢ vermemistir [39] [40].

Ge ve ark. Structure tensor ve duality teorisine dayali es yonsiiz yayilim ile yeni bir
regularization terimi belirlemislerdir [41]. Homojenlik problemini kismen ¢dziimleseler
de baglangic konturunun yerini belirleme kisitini asamamislardir. Baslangi¢ konturu ile
ilgili yapilan ¢aligmalarda mevcuttur. Wang ve ark. yerel ve global yogunluk bilgilerini
bir araya getirmeyi planlamiglardir [42]. Fakat baslangi¢c konturu objenin kenarlarina
yakin bolgede konumlandirildiginda béliitlenmesi yapilacak nesnenin kenar bdlgelerinde

fazla aginma oldugu saptanmustir.

Aktif kontur yonteminin iki limitasyonu olan baslangi¢ konturu [43] [44] ve homojen
goriintlilerde uygulanabilir varsayimi hala tam olarak ¢oziilememistir [45] [46] [47].
Caligmamizda bu iki problemi mevcut yontemlerin birlikte uygulanmasi seklinde ele
aldik. Baslangi¢c konturunu belirlemek i¢in humerus basmnin anatomik bilgisinden
yararlandik. Dairesel Hough transformu kullanarak dairemsi yapidaki humerus basini
gorlintiiden otomatik olarak saptadik ve baslangi¢ konturunu dogrudan nesnenin lizerinde
konumlandirdik. Homojenlik problemini ise SRAD ve homomorfik filtre ile saglamaya

calistik.

Literatiirde kemik bolgesinin boliitlenmesi ile ilgili kisitli sayida ¢alisma bulunmaktadir.

Kemik bdlgelerinin ve yumusak dokularin segmentasyon calismalar1 BT (bilgisayarl
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tomografi) ve T1 agirlikli MR goriintiileri kullanilarak yapilan ¢aligmalar mevcuttur. T1
agirlikli MR ve BT goriintiileri kemik bolgelerinin gosteriminde PD agirlikli goriintiilere
oranla oldukca basarilidir. Literatiirde bu goriintiileme teknikleri kullanilarak yapilan

caligmalarin sonuglar1 da oldukga yiiksektir.

Perez ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada kemik bolgeleri ve yumusak dokularin
segmentasyonu T1 agirlikli koronel MR goriintiileri kullanilarak gerceklestirilmistir.
Density mixture [48] ve Chan-Vese metotlar1 kullanilarak kemik ve yumusak doku
bolgelerinin segmentasyonu saglanilmistir. Yumusak dokularin segmentasyon basarisi
diisiik olmasina ragmen kemik bolgelerinin segmentasyon basarisi oldukca yiiksektir [2].
Chan-Vese modeli gibi bolgesel tabanli (region based) yontem ile gradyan tabanli egiticili
O0grenme yontemleri kullanilarak MR T1 agirlikli kesitlerden kemik bélgesinin
segmentasyonu Nguyen ve ark. ile birlikte yapilmigtir. Segmentasyon basaris1 ortalama
% 96.32 olarak hesaplanilmistir [49]. Kemik yapida olan Femur boélgesinin BT
goriintlilerinden graph cuts, Chan-Vese ve Onerdikleri ACWE yontemleri ile
segmentasyonu Morar ve ark. tarafindan yapilmistir [5S0]. Chaoui ve ark. kemik yapidaki
humerus ve scapula bolgelerinin  birlesme alanlarinin - BT goriintiilerinden

segmentasyonunu saglamislardir [51].

Calismamizda, PD agirlikli aksiyal omuz MR goriintiileri kullanilmistir. Literatiirde PD
goriintiileri  lizerinde omuz goriintlilerinin ~ boliitlenmesi ile ilgili ¢aligmaya
rastlanilmamistir. ACWE, SPF, GMM, Fuzzy C-means ve K-means yoOntemleri
kullanilarak humerus basmmin segmentasyonu gerceklestirilmis ve basarilari
karsilastirilmistir. Calismanin ikinci boliimiinde kullanilan materyal ve metotlar, goriintii
on isleme, ACWE yontemi hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii béliimde ¢alismanin

uygulama sonuglarina yer verilmistir.

3.2 Goriintii On isleme Adimlar

Medikal goriintiilerde homojenligin saglanmasi1 ve giiriiltiinlin giderilmesi boliitleme
basarisin1 oldukca etkilemektedir. PD gortintiileri, T1 ve BT goriintiilerine oranla daha
giiriiltiilii ve dokular arasi gecisler daha yumusaktir. Ayrica PD goriintiileri patolojileri de

gosterdiginden goriintii 6n isleme tabi tutulmadan boliitlenmesi zordur.
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(Sekil 3.3 )’de, birinci satirda T1 agirlikl ikinci satirda ise PD agirlikli MR gériintiileri
ve bu goriintiilerin boliitlenme sonuglari verilmektedir. Her iki goriintiiye de homojenligi
saglamak amaciyla herhangi bir 6n islem yapilmamistir. Ikinci siitunda (Sekil 3.3 ¢) ve
(Sekil 3.3 d) manuel olarak humerus baslarinin béliitlenmesi gdsterilmektedir. Ugiincii ve
dordiincii siitunda ACWE ve SPF metotlar ile boliitlenme sonuglarina yer verilmistir.
Son siitunda ise ACWE metodunun iki seviye (level set) fonksiyonu uygulanarak elde
edilen boliitleme sonucu yer almaktadir. (Sekil 3.3)’de gorildiigii gibi T1 agirlikl
gorilntiilere higbir 6n islem uygulanmamasina ragmen humerus basi basarili bir sekilde

boliitlenebilirken PD agirlikli goriintiilerde humerus basi uygulanan yontemlerden higbiri

ile diizgilin boliitlenememistir.

Sekil 3.3 Birinci satirda T1 ikinci satirda PD agirlikli goriintiiler yer almaktadir a) T1 ve
b)PD agirlikli MR goriintiileri ¢),d) manuel olarak humerus baslarinin béliitlenmesi
gosterilmektedir. Ugiincii ve dordiincii siitunda ACWE (e,f) ve SPF (g,h) metotlar ile
boliitlenme sonuglari yer almaktadir. Son siitunda ise ACWE (i,j) metodunun iki seviye
(level set) fonksiyonu uygulanarak elde edilen boliitleme sonucu yer almaktadir.

PD agirlikli goriintiilerde boliitleme islemine gegilmeden once etkin bir 6n islem
gerceklestirilmelidir. Bu baglamda SRAD yontemi uygulanarak giiriiltii giderimi ve

homomorfik filtre ile goriintiilerdeki homojenlik saglanmaya ¢aligilmistir.

3.2.1 Benek Azaltan Es yonsiiz Yayihm (Speckle Reducing Anisotropic Diffusion)
SRAD Yo6ntemi

MR goriintiileri yiiksek ¢oziniirliiklii ve sinyalin giiriiltiiye oranmi yiiksek olan goriintiiler
ya da yiiksek ¢Oziiniirliik ve sinyalin gliriiltiiye orani diisiik olan goriintiiler olarak iki

grupta ele aliabilir. Hem ¢6ziiniirliigiin yiiksek hem de giiriiltiinlin az olmasin1 saglamak
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icin ¢ekim siiresinin uzun tutulmasi gerekmektedir. Bu da hasta konforu agisindan ¢ok
miimkiin degildir. Cekim siiresi daha kisa olan PD goriintiileri, T1 goriintiilerine gore

daha giirtiltiilii verilerdir.

Giriiltii azaltmak icin yaygin olarak kullanilan Gaussian ya da medyan filtre PD
goriintiilerindeki giirtiltiileri azaltmak i¢in yeterli degildir. Bu filtreler giiriiltiiniin
goriintiidde toplam seklinde (additive noise) ifade edilen goriintiiler i¢in uygundur. Benek
azaltan es yonsiiz yayilim yontemi olarak literatiirde yaygin olarak kullanilan SRAD
metodu calismamizda PD agirlikli MR goriintiilerinde carpim seklinde ifade edilen
giiriiltiiyli azaltmak amaciyla kullanilmistir. Anisotropic diffusion (AD) yontemi de bu
amagla kullanilan yontemler arasindadir. Fakat AD yontemi goriintiide yumusatma
islemini kenar bilgilerinin paraleli dogrultusunda gergeklestirdiginden goriintiideki
objelerin kenar komsuluklarindaki piksellerde giiriiltii kalmasina neden olur [27][28].
SRAD yontemi yonlii olma 6zelligi ile bu sorunu ¢ozebilmistir. SRAD metodu ile
goriintlide yumusatma islemi kenar bilgilerinin normali dogrultusunda gergeklestirilir.
Bizim ¢alismada kullandigimiz goriintiiler gibi kenar bilgileri zayif olan goriintiilerde
SRAD metodu kenar bilgilerini koruyarak yumusatma islemini gerceklestirir ve

giiriiltiiniin biliylik oranda giderilmesini saglar [30].

SRAD metodu Lee ve es yonsiiz yayillim (anisotropic diffusion) filtrelerinin dnemli
avantajlarinin birlesimidir. Es yonsiiz yayilim yonteminin kismi tiirev fonksiyonu (3.1)

ile stirekli uzayda tanimlanmustir.

Verilen iki boyutlu Ip(x,y) isareti i¢in t zaman boyutunda giincelleme (3.1) ile
saglanmaktadir ve ¢ fonksiyonu yumusatma fonksiyonu (diffusion coefficient) olarak
tanimlanir. ¢(0)=1, c(0)=0 olacak sekilde azalan bir fonksiyon belirlenir; div ise

diverjans (divergence) operatoriidiir.

o
prie div[c(|VI|)VI] (3.1)
(3.2)
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Q alaninda tanimlanan lo(X, y) goriintiisii, SRAD metodunun kismi tiirev fonksiyonuna
gore elde edilen ¢ikis goriintiisii I(x, y; t) ise t yayilim aninda x ve y pozisyonunda elde
edilen goriintiiniin piksel degerleridir, Q parametresinin sinirlarin1 dQ) parametresi belirler

1 ise 0() parametresine normaldir.

% _ div[e(@VIGy: O] (33)
al(x,y;t
10x,y;0) = Io(x, ), (%) log =0 (3.4)

SRAD yontemi es yonsiliz yayllim yonteminin kismi tiirev fonksiyonunun formatini
kullanir. Ikisi arasindaki temel farklilik yumusatma fonksiyonundan kaynaklanmaktadur.
(3.1) ve (3.3). I(x,y; 1), t yayilim aninda x ve y noktalarinda elde edilmesi beklenen

goriintlidiir. V gradyen operatdrii; div diverjans operatorii; ¢(q) ise yayilim katsayisidir.

1
]
1+ ]2y - a2 (O]/Iad O +aE ©)]

c(@) =1 (3.5)

q(x,y; t) ise yerel varyasyon katsayis1 (ICOV) olarak tanimlanir. Ayrica kenar belirleme

fonksiyonu olarak da kullanilabilir.

(3.6)

q(x,y;t) =

I\ (IVIN® /1y (V2]\?
1y (V21)’
1+ (7 (7))

qo (t) benek 6l¢eklendirme fonksiyonudur ve homojen bir bolgeden hesaplanir. var[z(t)]

ve z(t) parametreleri t zamaninda homojen bolgeden hesaplanan varyans ve ortalama

degerleri gosterir.

_ yvar[z(t)]
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SRAD yontemi, ICOV ve benek 6lgeklendirme fonksiyonunu Lee filtresinden tiiretmistir.
Bu calismada benek dl¢eklendirme fonksiyonunu homojen olan bir alandan hesaplamak
yerine [26] dokularin yogun oldugu humerus bas1 bolgesinden hesaplayarak genellikle
benek giiriiltii azalimi1 i¢in ultrason ve uydu goriintiilerinde [28],[30] kullanilan SRAD

yontemini PD agirlikli MR goriintiilerinde kullanilabilir hale getirdik.

3.2.2 Homomofik Filtre

MR goriintiileme teknolojisinde kaydedilen ilerlemelere ragmen giiniimiizde alinan MR
gorintiilerinde homojenlik problemi hem gozle hem de manuel olarak boliitleme ve
siiflandirma bagarisini etkilemektedir. MR goriintiilerinde homojenligi diizenlemek icin
kullanilan bir¢ok yontem vardir. Homomorfik filtre bu yontemler arasinda yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. Perez ve ark. T1 agirliklt MR goriintiilerinde kemik ve yumusak
doku béliitlenmesinde 6n islem olarak homomorfik filtreyi kullanmustir. Insan goziiyle
kolay algilanamayan bu homojenlik bilgileri goriintiiden homomorfik filtre ile basartyla
kaldirilmistir. Homomorfik filtre goriintiideki ¢arpim seklinde ifade edilen giiriiltiiytli
diizenlemek icin kullanilabilir. Yaygin olarak goriintiideki diizensiz dagilim gosteren 15181
diizenlemek i¢in kullanilmistir. Homomorfik filtre, goriintiiyti yiiksek ve alcak frekansl
bilesenlere ayirir ve carpim durumundaki giiriiltiiniin algak frekansli bilesenlerde

bulundugunu varsayarak diizenleme islemini ger¢eklestirir [52].

Homomorfik filtreye gore, goriintiideki her bir piksel degeri f(x,y) yliksek frekansh
bilesenlerle (high-frequency reflectance component) algcak frekansli (low-frequency

illumination component) bilesenlerin ¢carpimi seklinde ifade edilir (3.8).

fxy) = ixy)rxy) (3.8)

Goriintli 1yilestirmede (enhancement), homomorfik sistemler birbirinden bagimsiz
carpim durumundaki yiiksek ve algak frekansli bilesenleri birbirinden ayirmak igin

logaritmik transform kullanir (3.9).

gxy) = In(f(xy)) = In[i(xy) r(x y)] = In(i(xy)) +1In(r(xy) (3.9)

Fourier doniisiim (3.9) esitligi uygulanarak, G(u,v), I(u,v) ve R(u,v) parametreleri g(x,y),

In(i(x,y)) ve In(r(x,y)) i¢in sirasiyla elde edilir.
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G(u,v) = I(u,v) + R(u,v) (3.10)

Frekans alaninda (domain) yiiksek gecirgen filtre H(u,v) uygulanarak yiiksek frekansh
bilesenler korunurken algak frekanstaki bilesenlerde diizensiz olarak dagilan 1s1k etkisi

ortadan kaldirilir.

G(u,v) = I(u,v)H(u,v) + R(u,v) H(u,v) (3.11)
Ters Fourier doniisiim (3.11) esitligi uygulanarak g(u,v) fonksiyonu elde edilmistir
g(u,v) = i(u,v) +7t(u,v) (3.12)

Goriintiideki logaritmik dontisiimlerin etkisini kaldirarak diizenlenmis goriintiiyli elde
etmek i¢cin exp (g(u,v)) uygulanmistir. Homomorfik sistemlerde genelde yiiksek
gecirgenli Butterworth filtre kullanilmistir. Calismamizda yiiksek gecirgenli filtre olarak

Gaussian filtresi kullanilarak homojenlik saglanmistir (Sekil 3.5).

Sekil 3.4 a) MR goriintiisiine, homomorfik filtre b) SRAD c) 6nce SRAD daha sonra
homomorfik filtre d)6nce homomorfik filtre sonra SRAD uygulandiginda ACWE
metodu ile ikili (binary) olarak boliitleme basarisi.
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Sekil 3.5 a) Orjinal PD agirliklt MR goriintiisii, b) SRAD metodu uygulandiktan sonra
elde edilen goriintii c) Homomorfik filtre uygulandiktan sonra elde edilen goriintii d)
SRAD ve arkasindan homomorfik filtre uygulandiginda elde edilen sonug goriintiisii

Goriintiilye sadece homomorfik filtre yada SRAD uygulandiginda ACWE metodu ile
boliitlenme basarisinin diisiik oldugu Sorenson-Dice metrige gore saptanmugtir (Sekil
3.4). Once SRAD daha sonra homomorfik filtrenin uygulanmasi ise homomorfik filtre

uygulanip ardindan SRAD ile giiriiltii temizlemekten daha iyi sonuglar vermistir.

3.2.3 Tlgili Alanin Tespit Edilmesi (ROI: Region of Interest)

Oriintii tanima ve béliitleme calismalarinda Hough transform goriintiideki egrileri bulmak
icin kullanilmistir. Dairesel Hough transformu (DHT) ise daire denklemindeki

parametrelerin se¢imine gore goriintiideki ¢emberleri tespit etmeye yardimer olur [53].

Humerus basi yuvarlagimsi bir yapidadir. DHT kullanilarak MR goriintiilerinden
humerus basinin yeri otomatik olarak tespit edilmeye ¢alisilmistir. Bu uygulamada kenar
belirlemede Sobel filtresi kullanilmustir. Iki boyutlu konvoliisyon ile Sobel filtresi
goriintliye uygulanmis ve kenarlar belirlenmistir. Adaptif esikleme yontemi kullanilarak
goriintii siyah beyaz hale getirilmistir. Olas1 ¢emberlerin yaricap aralifi ve sekil
belirlemede kullanilan akiimiilatér esik degeri parametre olarak alinmistir.
Uygulamalarda yalnizca istenen yarigap araligindaki ¢emberlerin aranmasi ile hem

istenmeyen sekillerin bulunmasi 6nlenmis hem de basarimda iyilestirme saglanmistir.

DHT yontemi ile bulunan ¢emberler humerus basini tam olarak kapsamamaktadir. Bazi
gorlintiilerde elde edilen ¢emberlerin disarisinda humerus basinin bir kismi yer
almaktadir. Bu nedenle biitiin goriintiilerde DHT ile bulunan dairelerin yaricaplari aynm

oranda artirilmistir. Boylece 210 MR goriintlistindeki humerus baslarinin ¢emberlerin
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igerisinde yer almasi saglanmigtir. DHT ile bulunan ilgili alan ve genisletilen alan bilgisi

(Sekil 3.6)’da verilmistir.

Sekil 3.6 a) Orjinal PD agirlikli MR goriintiisii b) SRAD ve homomorfik filtre
uygulamasindan sonra elde edilen goriintii ¢) DHT ile elde edilen humerus basi
goriintlisii d) Baslangi¢c cemberinin biiylitiilmesi ile elde edilen ilgili alan.

a b

Sekil 3.7 a) Orijinal PD agirlikl sol ve b) sag omuz MR goriintiisii ve DHT yontemi ile
elde edilen ¢alisma alanlar1 (ROI)

Ilgili alanin belirlenmesi, ¢alismamizin en kritik noktasin1 olusturmaktadir.
Homojensizlik, humerus basina bagli olan yumusak dokular ve giiriiltiiden dolayr PD
agirlikli goriintiilerin béliitlenmesi 6zellikle lezyonlu goriintiilerde oldukga zordu. Tlgili

alan bilgisi kullanilarak ¢aligma alani daraltildi ve yumusak dokularin biiytlik bir kismi
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bertaraf edildi (Sekil 3.7). Ayrica ACWE metodunun en biiylik problemi olan baslangi¢

konturunun yerinin belirlenmesi yine DHT metodu ile gerceklestirildi.
3.2 Segmentasyon Metotlari

3.2.1 Active Contours Without Edges (ACWE)

ACWE metodu Chan-Vese modelde goriintii iizerinde baslangi¢ konturu belirlenir. Bu
kontura uygulanan i¢ ve dis kuvvetlerle konturun goriintiide segmentasyonu yapilmasi
istenen objelerin smirlarin1 gevrelemesi saglanir. I¢ kuvvet uygulanan dis kuvvetten
bliyiikse kontur genisler. Dis kuvvet i¢ kuvvetten biiyiik oldugunda ise kontur daralir. Bu
islemler iki kuvvetin toplami sifira yakinsayincaya kadar iteratif olarak gerceklestirilir
[33]. Bu noktada Chan-Vese modeli kuvvetlerin toplamini minimize eden bir
optimizasyon problemine doniisiir. Dolayisiyla bu yontem Mumford-Shah optimizasyon

probleminin 6zel bir kullanimi1 olarak da tanimlanir [35] [36].

w C Qile tanimlanan C = dw konturun (C), i¢ kismi (6n plan) w parametresi ile
tanimlanir. Q\ @ parametresi ise konturun dis kismini1 yani arka plani belirler. Chan-Vese
model (3.14) esitligi ile tanimlanan level set esitsizliklerini kullanarak asagidaki enerji

fonksiyonlarint minimize etmeyi saglar.

F(c, 6 C) = Ay ] | ue(x,y) — a2 H($ (o y))dxdy

. (3.13)

25 [ TuoCey) = cof? (1= H(0t2)) drcy

Q

Chan-Vese modelinin level set formiilii (3.14) ile ifade edilir.

C = 0w ={(x,y)eQ:¢p(x.y) = 0}
w = {(x,y)eQ:¢p(x.y) > 0} (3.14)
O\ = {(x,y)eQ:p(x.y) < 0}

Alman u, goriintiisiinde konturun i¢ kisminda kalan piksellerin ortalama degeri c; ve dis
kisminda kalan piksellerin ortalama degeride c, olarak tanimlanir. c¢; ve c, parametreleri

(3.15) ve (3.16) esitliklerinin minimize edilmesi ile saglanir.
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Jo uoH (9 (x, y))dxdy

a($) = JoH(p(x, y))dxdy

(3.15)

Jo uo(1 — H($(x,¥)))dxdy
Jo @ = H($(x,y)))dxdy

c2(¢) = (3.16)

Heaviside H(¢) ve Dirac  8(¢p) fonksiyonlari kullanilarak Chan-Vese modelinde
tanimlanan enerji fonksiyonu asagidaki gibi (3.17) ile ifade edilebilir [33].

dg Ve

3¢ = @) |7 (fg) ~ v~ (1 - e)? + 2,0~ c)?) (3.17)
v =2 0,2, 20,1, = 0, u = 0 parametreleri sabittir; v parametresi ile yayilim hizi kontrol
edilir; A; ve A, parametreleri ile kontura uygulanan i¢ ve dis kuvvetler ayarlanir. Eger p
degeri yiiksek alinirsa goriintiiden biiyiik objelerin segmentasyonu saglanir. Bu deger
kiigiik alindiginda ise biiyiik objelerle birlikte kii¢lik objelerin de segmentasyonu yapilir
[31].

ACWE modelin en biiylik avantaji goriintiiniin gradyan bilgisine dayali olmamasidir.
Baslangi¢c konturunun iginde ve disindaki alani kullanarak istatistiksel bilgi ¢ikarimi
gerceklestirir. Boylece bizim verilerimiz gibi kenar bilgileri olmayan ya da zayif olan

goriintlilerde de basarili sonuglar tiretebilmektedir.

Bu yontemin en biiytik kisit1 ise ¢alistig1 goriintiilerin homojen oldugunu varsaymasi ve
baslangi¢ konturunun yerine gore boliitleme basarisinin degismesidir. Baslangi¢ konturu
ve goriintiinlin homojenligi problemleri ile ilgili calismalar yapilsa da heniiz tam olarak
bu problemlere ¢dziim iiretilememistir. Onerilen yontemler bizim veri setimizde
kullanilmaya uygun degildir. Lezyonlarin yeri ve biiylikliigli hastaya gore degismektedir.
Ayrica Hill-Sachs lezyonu olan goriintiilerde anatomik yap1 da degismektedir. Goriintiiler
arasinda hatta goriintii igerisinde bu denli biiylik degisim varken ACWE metodu
uygulama sirasinda homojensizlik problemine ¢6ziim tretmek zordur. Dolayisiyla
gorlintii tizerinde On islem ile bu problemler ¢oziildiikten sonra ACWE metodu

uygulanabilmistir.
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Calisgmamizda homojenlik ve giiriiltii problemi SRAD ve homomorfik filtre ile
coziimlendikten sonra ACWE metodu uygulandiginda bdliitleme basarist istenilen
seviyede olmamistir. ACWE metodunda baslangi¢ konturu DHT metodu ile humerus basi
tizerinde tanimlandiginda sistemin basarisi olduk¢a artmistir. Calismay1 ayn1 proseslerle
sadece DHT ile belirlenen alanda gergeklestirdigimizde hem c¢alisma siiresi kisalmis hem

de boliitleme basarist oldukga artmustir (Sekil 3.8).

Sekil 3.8 a) Orjinal PD agirlikli omuz MR goriintiisii, (b) Herhengi bir 6n islem adimi1
uygulamadan ACWE metodu ile yapilan boliitleme (c) SRAD ve homomorfik filtre
uygulanarak gerceklestiririlen 6n islem adimindan sonra ACWE metodu ile elde edilen
boliitleme sonucu, (d) Belirlenen alana igerisinde (¢) maddesindeki ayn1 islemleri
gerceklestirilmesi sonucu elde edilen sonug goriintiisii.

3.2.2 Signed Pressure Force Model (SPF)

Omuz MR goriintiilerinin boliitlemesini ACWE metodu ile gergeklestirdikten sonra
literatiirde medikal goriintiilerin boliitlenmesinde basarili bulunan SPF metodu ile de

boliitleme gergeklestirerek ACWE metodunun performansini degerlendirmeye ¢alistik.

SPF model, kenar tabanli Geodesic Active Contour (GAC) model ile bolgesel tabanl
Chan-Vese modelinin birlesmesi ile elde edilmistir [45]. GAC modelden farkli olarak
SPF model konturun i¢ ve disg bolgesinde kalan alanlardan istatistiksel bilgiler ¢ikarir ve
bu bilgileri gradyan bilgisi olmadig1 yerde baslangi¢ konturun hareketini kontrol etmek
amactyla kullanir. ACWE metodu global bdliitleme 6zelligine sahipken SPF model
baslangi¢c konturunun boliitleme yapilacak nesneyle kesisim ya da komsuluk halinde
tanimlandiginda hem global hem de yerel boliitleme gergeklestirebilmektedir. Zhang ve
ark. SPF modelinin homojen olmayan zay1f kenar bilgileri iceren goriintiilerde iyi sonug

verebildigini belirtmiglerdir [45]. ACWE metodu ise goriintiiniin homojen oldugunu
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kabul ederek calisabilen bir metottur [33] [36]. SPF modelinin bu avantaji bizim veri
setimizde duydugumuz ihtiyaci karsilamaktadir. Omuz MR goriintiileri hem homojen
olmayan goriintiilerdir hem de kenar bilgileri zayif hatta patoloji bulunan goriintiilerde

tamamen belli olmayan nesne sinirlart mevcuttur.

SPF fonksiyonu (3.18) esitligi ile tanimlanmustir [45].

I(x) — 52
C1+C (3.18)
max([I(x) — 152 1)

spf(I(x)) =

Belirlenen baglangic konturunun i¢ kisminda kalan piksellerin ortalama degeri ci, dis

kisminda kalan piksellerin ortalama degeri ise ¢» ile tanimlanmustir.

Jo uoH(d(x,y))dxdy

1 ) 3.19
c1(d) Jo H($(x,y))dxdy (3.19)
() = Jo wo(1 — H($(xy)))dxdy

fQ (1 — H(¢(x,y)))dxdy 520

SPF modelinin level set fonksiyonu (3.14) esitligi ile tanimlanmistir. « parametresi
kontura uygulanan balon kuveti tanimlamaktadir. Kenar tabanl aktif kontur modellerde
balon kuvvetini belirlemek olduk¢a zordur. Bu kuvvet biiylik ya da kiigiik belirlendiginde
boliitleme basarisini negatif etkilemektedir. Fakat SPF model kontur konumuna gore
istatistiksel bilgi ¢cikarimi yaptigi icin kenar tabanli aktif kontur modellerin bu problemini
asabilmistir.

Vo

0
a—‘f = spf(1(x)). <|v_¢| + a) IVo| + Vspf(I(x)).Vo (3.21)

3.2.3 Gaussian Mixture Model (GMM)

GMM verinin birden fazla Gauss dagilimi ile ifade edilerek kiimelendirilmesine dayanir.

Farkli dokular i¢in farkli Gauss dagilimi kullanilir. Hatta homojen olmayan ayni doku
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birden fazla Gauss dagilimi kullanilarak ifade edilir. =~ GMM model boliitleme

caligmalarinda ¢ok farkli alanlarda yaygin olarak kullanilmistir.

Bolgesel aktif kontur modelin boliitleme basarisini karsilagtirmak amaciyla kiimeleme
metotlarindan en basarili ve yaygin olarak medikal goriintii boliitlemelerinde kullanilan
GMM modeli segtik. GMM kiimeleme modeli ile PD agirlikli omuz MR goriintiilerin
sadece ilgili alan1 (ROI) kullanarak ikili bir sekilde siniflandirmay1 saglamak igin

expectation maximization (EM) algoritmasini kullandik (Sekil 3.9).

Vektor olarak ifade edilen goriintiimiiz xj, j= 1,2..n ve i€ {1,2,.. k}, alinan bolge sayisi

ise k parametresi ile tanimlanmigstir. Gaussian karisim modelinin dagilimi1 asagidaki

(3.22) ve (3.23) esitlikleri ile ifade edilmistir [54].

K
f(x) = Z piN(x|w;, 62) (3.22)
i=1'
p; parametresi agirliklar1 tanimlamaktadir ve p; > 0 icin 'lepi =1 kosulunu
saglamalidir.
2y _ —(x—w)?
N(w,0f ) = ov2n exp( 207 ) (3.23)

EM-MAP algoritmasinin adimlari

1. Diger kiimeleme algoritmalarinda oldugu gibi Gaussian karistm modelinde de
baslangi¢ parametrelerinin 8 belirlenmesi gerekmektedir. Baslangi¢ parametrelerini
belirlemek icin Oncelikle K-means algoritmasini1 kullanarak DHT ile belirlenen alanin
kiimelenmesi kabaca saglanmistir. Bu kiimeleme bilgisi kullanilarak baslangi¢
parametreleri olan ortalama deger (ulgo)), varyans (0150)) ve (plio)) parametresinin

baslangi¢ agirliklar: belirlendi [54].
90 = (piO), .., ,uio), . .u,(co), 01(0), .. O'IEO)) (3.24)

2. E- Step
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pl() parametresi ile ayrik Onsel olasilik (discrete prior probability) r adimi i¢in

tanimlanmaktadir ve pl(]rﬂ) ise bir sonraki adim i¢in hesaplanan sonrasal olasilik

(discrete posterior probability) degerini ifade etmektedir. Bayes kuralina gore:

2
plr)N(X] | I-]-(r) (r) )

py Y = pr+(ilx;) =

f(x) (3.25)
3. M-Step
b = Z Py (3.26)
(r+1)
A1) 1Py X
25 = rlI,5l(r+1) (3.27)
(r+1) r+1)
~2(r+1) _ ]n 1p1] (XJ )2
0; = nﬁi(r+1) (3.28)

E-step ve M-step belirlenen hata miktarina yakinsayincaya kadar tekrar edilir. GMM
metodu ile sadece normal omuz MR goriintiilerinin segmentasyonu saglanabilmistir.
Patoloji iceren goriintiilerin béliitlenmesi homojensizligin yiiksek olmasindan dolay1

saglanamamustir. (Sekil 3.9).

z el <e
(3.22)

i
3.2.4 Bulanik C- Ortalamalari1 (Fuzzy C- Means) (FCM) Method

Bolgesel tabanli ACWE metodunun boliitleme basarisini1 diger bir kiimeleme yontemi
olan FCM ile de karsilastirmasini sagladik. FCM metodu bdéliitlemede goriintii iizerinde
homojenligi saglamada ve smiflandirmada yaygin olarak bir¢ok medikal uygulamada

kullanilmistir.

FCM algoritmasinda her bir 6rnek i¢in kiimelere iiyelik degerleri O ile 1 arasinda bir ilk

deger atanir. Her bir pikselin belirlenen kiime merkezlerine olan mesafelerinin toplamini
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minimize edecek sekilde liyelik degerleri giincellenerek kiimeleme islemi biitiin pikseller

icin gergeklestirilir. Bir 6rnegin toplam iiyelik degeri 1 olmak zorundadir.

FCM algoritmasi i¢in maliyet fonksiyonu (3.23) esitligi ile tanimlanir [55]. Piksel
yogunluk degeri hangi kiimeleme merkezine daha yakinsa ona yiiksek tiyelik degeri, uzak

olanlara ise diisiik liyelik degeri atanarak maliyet fonksiyonu minimize edilmeye ¢aligilir.

X=(x1, X2,..Xn) parametresi N pikselli bir goriintiiyii tanimlamaktadir ve bu goriintii ¢

adet kiimeye maliyet fonksiyonu ile ayrilacaktir.

]:

j

Nl

N
uff [|x; —vil| 2 (3.23)
=1

i=1

x; pikselinin 1. sinifa olan tiyeligi u;; parametresi ile tanimlanmistir. Kiime merkezleri ise
v; degiskeni ile belirtilmistir. Bulanik katsayis1 (Fuzzy coefficient) m parametresi ile

belirlenmis ve bu ¢alisma i¢in m=2 alinmistir.

Uyelik degeri asagida tanimlanan fonksiyonla giincellenmistir.

1
u.. frd
! 5 (IIX,- —vi||>2/(‘“‘” (3.24)
k=115 — vicl|

Her bir stnif merkezi ise (3.25) esitligi ile giincellenmistir:

m
ij X

N m
j=1 Ui

N
j=14

v, = (3.25)

FCM model ile sadece normal olan gorintilerin iki sinif olarak boliitlenmesi
saglanilmistir (Sekil 3.9). FCM grup i¢indeki benzerliklerin gruplar arasindaki
benzerliklerden daha biiyiik olmasin1 amaclamaktadir. Farkli yogunluklara sahip kiimeler
iceren omuz MR goriintiileri i¢in kiimeleme islemi zordur. K-means ve FCM kiimeleme

yontemlerinin performansi kiime merkezlerinin baslangi¢ degerlerine baglidir. Hem FCM
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hem de k-means yoOntemi patoloji iceren MR gorlintiilerinin  bdliitlenmesini

saglayamamugtir.

Sekil 3.9 a) DHT ile saptanilan ilgili alanin omuz MR goriintiisii. (b) FCM method ile
kiimeleme sonucu. (¢c) GMM method ile elde edilen boliitleme sonucu.

3.3 Postprocessing

ACWE yontemi ile yapilan humerus basi segmentasyonunda, humerus basi ile birlikte
humerus basini ifade eden piksellerin degerlerine ¢ok yakin degerlerde olan yumusak
dokularda segmentasyon sonucunda yer almaktadir. Ozellikle (Sekil 3.10) ile gdsterilen
biceps tendonu ve subscapularis tendonu humerus basi olarak etiketlenmistir. Ayrica
baslangicgta dairesel hough transformu ile belirlenen ¢cemberin yarigapinin genigletilmesi
ile scapula boélgesinin u¢ kisimlart da humerus boélgesi olarak kiimelenmistir. Hem
skapulanin hem de tendonlarin humerus basi olarak segment edilen bolgeden ¢ikarilmast
icin bir dizi morfolojik islemler ve baglantili bilesenler analizi (connected component
labeling) yapildi. Histogram bilgisi kullanilarak 6nce omuzun sag ya da sol omuz oldugu
belirlendi. Skapula bolgesi omuz ile ayn1 yonde ve DHT ile belirlenen ¢gemberin kenar
kisminda humerus basina genellikle yapisik sekilde konumlanmaktadir. Bu anatomik
bilgi esliginde sadece scapula alaninda asindirma islemi (erosion) gerceklestirildi.
Goriintiiniin tamaminda yapilan asindirma islemi sistemin basarisini diisiirmektedir.
Bizim amacimiz humerus basina yapisik sekilde bulunan skapulanin goriintiiden dairesel
yap1 elementi kullanarak asindirilmasini saglamaktir. Bu islemden sonra baglantili
bilesen analizi uygulanabilir hale gelmistir. Gorlintlinlin tersi alinarak temel bilesen
analizi uygulandiginda birbirinden bagimsiz alanlar etiketlenebildi. En biiyiik ikinci alan
ise bizim humerus basi bolgesini etiketlemektedir. Bu alan belirlendikten sonra diger

alanlar (tendonlar, scapula vs.) elimine edildi (Sekil 3.11).
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Sekil 3.10 a) Aksiyal PD agirliklt MR goriintiisii, b) biceps ve subscapularis tendonlar1
kirmizi alan ile gosterilmistir. Humerus basi ve skapula bolgeleri mavi ve yesil alan ile
ifade edilmistir.

Veri seti agr1 ile hastaneye bagvuran ve MR goriintiisii alinmasi uygun olan hastalardan
olugmaktadir. Dolayisiyla normal olarak etiketlenen omuz MR goriintiilerinde de kismen
6dem bulunmaktadir. Odemli olan ve Hill-Sachs lezyonu bulunan hastalarm omuz MR
goriintlilerinde O6demli bolge yliksek yogunluk degerleri ile ifade edilmistir.
Segmentasyon sonucunda bu bolgelerde beyaz olarak etiketlendi. Humerus baginin
siirlar1 bulunduktan sonra ddem igin yapilan etiketlenme bilgisi doldurma (filling)
operasyonu ile degistirildi. Boylece patolojisi yliksek olan bulgularda da basarili
boliitleme gerceklestirildi.

Sekil 3.11 Son islem adimlar1 a) DHT ile bulunan ROI, b) Ilgili alanda gergeklestirilen
boliitleme sonucu, ¢) morfolojik islemler ve temel bilesenler analizi sonucu elde edilen
goriintii, d) Odemden kaynaklanan beyaz piksellerin filling islemi ile giderilmesi, e)
Boliitleme sonucu.
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3.4 Uygulama Sonuglari ve Degerlendirilmesi

Uygulamalar matlab araci kullanilarak Windows XP platformunda gelistirilmistir. Ayrica
matlab ortaminda gelistirilen arag¢ ve fare yardimiyla uzmanlarin humerus basini manuel

olarak segmentasyonunu yapmalar1 saglanilmistir.

Sekil 3.12 Normal, 6demli ve Hill-Sachs lezyonlu omuz baslarinin manuel, SPF ve
ACWE metodlari ile boliitlenmesi. (a) orijinal PD goriintiileri, (b) uzman tarafindan
yapilan manuel béliitleme, (c) ACWE metodu, (d) SPF metodu ile boliitleme
sonuglarinin gosterimi.

Uygulama sonucunda elde edilen sonuglarin basarisini degerlendirmek i¢in uzmanlarin
manuel olarak segment ettikleri goriintiiler kullanildi. ACWE yontemi ile segment edilen
her bir goriintii piksel piksel manuel olarak segment edilen goriintii ile karsilagtirildi.

Sorensen-Dice metrigi kullanilarak iki kiimenin birbirine benzerligi tespit edildi. Bu
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metrik 0 ve 1 araliginda degerler tiretir. Benzerligin maksimum oldugu durumda 1 degeri,
minimum oldugu durumda ise 0 degeri elde edilir. 33 MR goriintiistiniin ACWE yontemi
ile segmentasyon basarisi ortalama olarak % 91 bulunmustur. En diisiik basar1 oran1 %

82.76 , en yiiksek basar1 oran1 % 96.46 olarak belirlenmistir.

Dairesel Hough transformu ile ROI alaninin belirlenmesi hem segmentasyon basarisini
artirmigtir hem de ACWE algoritmasinin iterasyon sayisini biiyilk oranda azaltmuistir.
Humerus baginin segmentasyon basarisini diigiiren en 6nemli etken ise tendonlar ve
humerus basinda olusan 6demdir. (Sekil 3.10) ile gosterilen bicepts ve subscapularis
tendonu humerus basi ile birlesik yapilardir ve bu dokular arasindaki gegisler oldukca
yumusaktir. Kenar gegisleri arasinda kontrastlik bilgisinin az olmasi yani sira bu
dokularin sekilleri ve yerleri anatomik yapt farkliligindan goriintiiden goriintiiye

degismektedir.

Kullandigimiz veri setinde bazi goriintiilerde az oranda bazi goriintiilerde ise daha ytiksek
oranda &dem bulunmaktadir. Odem bulunan bolgelerde yogunluk degerleri
yiikselmektedir. Yogunluk degerindeki bu degisim segmentasyon basarisini
azaltmaktadir (Cizelge 3.1).

Cizelge 3.1 ACWE ve SPF metotlar1 ile elde edilen boliitleme basarilarinin 6n islemden
once ve sonra igin gosterimi.

On islem gerceklestirilmeden once On islem gerceklestirildikten sonra
bolitleme basarisi [%] bolitleme basarisi [%]
Yontem ve | Sdemli Hill- | i . Hill-
Veri seti Norma Odemli Sachs Ortalama Norma Odemli Sachs Ortalama
Humerus | Humerus Humerus | Humeru
Eleman Humerus Bagari Humerus Basari
Bas1 Basi Basi s Bagi
Sayisi Bagi Basi
Kullanilan g 100 38 219 81 100 | 38 219
MR sayist
$9WE . 90.79 88.40 86.53 88.95 92.17 90.20 88.90 90.70
ontemi
?{PF ) 88.42 87.18 83.25 86.95 90.30 89.32 84.71 88.88
ontemi
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Cizelge 3.2 ACWE, SPF, GMM ve FCM metotlar1 ile 6n islemden sonra elde edilen

boliitleme basarilarinin gosterimi.

81 Normal MR Gdriintiisii i¢in Boliitleme Basarisi [%]
Boliitleme Y ontemleri ACWE oPF e oo
oluticme Yontemien Y éntemi Y éntemi Y éntemi Y 6ntemi
Ortalama boliitleme 9217 90.30 83.25 76.83
basarist
Maksimum boliitleme 9727 96.12 87.54 83.59
basarisi
Minimum béliitleme 85.76 82.91 64.39 59.18
basarisi

ACWE, SPF, GMM ve FCM metotlar1 ile 0on islemden sonra elde edilen bdliitleme
basarilarinin gosterimi (Cizelge 3.2) ile verilmistir. Bu yontemlerin bagarist ACWE
yontemine gore oldukca diisiiktiir. Hatta 6demli ve Hill-Sachs lezyonlu goriintiilerde

boliitlemeyi saglayamamastir.
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BOLUM 4

HUMERUS BASLARINDAN CIKARILAN DOKU VE SEKIL
OZELLIKLERI

Sekil, renk ve doku parametreleri, kompleks yapida olan medikal goriintiilerde nesnenin
tanimlanmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Ayni renk ve sekilde olan nesnelerin ayirt
edilmesinde doku o6zelliginden faydalanilarak farkli objeler basari ile siniflandirilabil
mektedir. Boliitlenmesi tamamlanan normal, 6demli ve Hill-Sachs lezyonlu humerus
baslarinin smiflandirilmasini  gerceklestirmek i¢in doku ve sekil Ozelliklerinden

faydalanilmistir.

Humerus bag1 yuvarlagimsi bir yapiya sahiptir. Fakat lezyon goriilen omuz MR’larinda
bu yapi bozulmaktadir. Ozellikle Hill-Sachs lezyonu bulunan gériintiilerde humerus
basinda kiriktan dolayr ¢6kme meydana gelir. Sekil farklili§i normal ve 6demli
goriintlileri Hill-Sachs lezyonlu goriintiilerden ayirt etmemizi saglayabilecek bir
faktordiir. Odemli MR gériintiilerinde, 6zellikle demin bulundugu alanlarda yogunluk
degerleri oldukca ¢ok artmaktadir. Normal olarak siniflandirdigimiz goriintiilerde de az
da olsa 6dem goriilmektedir. Hill-Sachs lezyonlu MR goriintiilerinde ise genellikle ¢okme
kirigimin bulundugu alanlarda 6deme rastlanmaktadir. Doku 6zelliklerinden faydalanarak
normal MR goriintiileri lezyonlu goriintiilerden ayirt edilebilir. Doku ve sekil 6zellikleri

birlikte kullanilarak MR goriintiilerinin siniflandirilmasi saglanabilir.
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4.1 Yayin Taramasi

Goriintiiden elde edilen doku, sekil ve renk Ozellikleri nesnelerin tanimlanmasinda
oldukea etkilidir. Bu 6zellikler hem siiflandirmada hem de boéliitlenme de basarili bir
sekilde kullanilabilmektedir. Fakat karmasik yapidaki Oriintiileri tanimlamakta bu
ozellikleri tek bagina kullanmak istenilen basariyr vermeyebilir. Dolayistyla sekil, doku
ya da sekil, renk ve sekil, doku ve renk parametreleri birlikte kullanilarak bilgisayar

destekli tan1 ve teshis sistemlerinde basarili sonuglar elde edilmektedir [56] [57].

Goriintiiden ¢ikarilan 6zellikler amacina gore istatiksel (statistical), yapisal (structural),
model tabanli (model based) ve transform tabanli (transform based) olmak iizere dort
boliimde incelenebilir [58] [59]. Istatiksel olarak goriintiiden dzellik ¢ikarmada yaygin
olarak Gray Level Co-occurence Matrix (GLCM) metodu kullanilmaktadir. GLCM
matrisi kullanilarak belirli bir agida ve uzaklikta bulunan piksellerin frekansini tutarak
olusturulan matris ile ortalama, entropi, varyans gibi istatistiksel Ol¢iimler yapilarak

dokularin ayirt edici 6zellikleri ¢ikarilmaktadir.

GLCM metodu medikal goriintiilerin siniflandirilmasinda ve boliitlendirilmesin de
yaygin olarak kullanilmistir. Doyle ve ark. Prostat biyopsi goriintiilerinden olusturduklari
goriintli pargalarini (patches) kullanarak GLCM matrisi olusturmuslardir. GLCM matrisi
ile Haralick ozellikleri ¢ikarilarak hastalikli ve normal prostat goriintiilerini %92.4
basariyla SVM (support vector machine) metodu ile siniflandirabilen bilgisayar destekli
tan1 sistemini gelistirmiglerdir [60]. Guang-Ming ve ark. akciger kanseri hastaliginin
tanisint GLCM tabanl istatistiksel doku analizi ve bulanik (fuzzy) SVM algoritmasi
kullanarak B tipi ultrason goriintiilerini %97 basariyla simiflandirmislardir. [61]. Huan ve
ark. PET- bilgisayarli tomografi goriintiileri kullanarak boyun ve beyin kanseri
hastaliginin tanisint GLCM ve komsu piksellerin yogunluk farkliligi (neighborhood grey
tone difference matrices) bilgisini kullanarak KNN metoduyla %89 hassasiyet degeriyle
simiflandirmistir [62]. Liu ve ark. ultrason goriintiilerinden meme kanseri hastaligini

GLCM ve kernel SVM metotlar1 kullanarak % 94.64 basariyla tanimlamislardir [63].

[statiksel tabanli olan GLCM metodunun basarisi yapisal, model ve transform tabanli
yontemler ile desteklenerek istenilen nesnelerin boliitlenme ve tanimlanma basarisi

artirllmistir.  Sertel ve ark. cocukluk doneminde goriilen otonom sinir sistemi
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(neuroplastoma) hastaligint GLCM tabanli istatistiksel doku analizi, local binary pattern
(LBP) ve KNN metodu ile %88.4 basariyla siniflandirmiglardir [64]. Korchiyne ve ark.
MR ve bilgisayarli tomografi goriintiileri ile belirlenen trabekiiler (trabecular) kemik
bolgesinde osteoperetik rahatsizliginin teshisini Fractal ve GLCM tabanli metotlar
kullanarak %85.71 basartyla tanimlamislardir [65]. Zhang ve ark. beyin MR
goriintiilerinden doku sertlesmesi (multiple sclerosis) tanisini gradient matrix, run lenght
matrix, GLCM, autoregressive model ve wavelet analizi yardimiyla elde edilen
Ozelliklerle basariyla siniflandirmiglardir [66]. GLCM matrisinin tek basina kullanimi ile
belirtilen yontemlerin  hepsini  birlikte kullanilmasi ile elde edilen basariy
karsilastirdiklarinda GLCM tabanli istatiksel yontemle yapilan siniflandirmadan oldukca
yiiksek basari elde edildigini belirtmislerdir.

Istatiksel tabanli yontemler, sekil, renk ve diger doku &zellikleri 6zellikle birlikte
kullanildiginda yiliksek basarili sonuglar verse de bu yontemler goriintiiniin sadece
uzaysal alanda (spatial domain) ifade edilen gizli 6zelliklerini ortaya ¢ikarmay1 saglar.
Fakat ¢oklu c¢oOziiniirlik (multiresolution yada multiscale) ve c¢oklu yonliiliik
(multidimensional) tabanli doku analizi (MTAT multiresolution texture analysis
techniques) yontemleri hem uzaysal alanda hem de frekans alaninda (frequency domain)

goriintliniin detaylt 6zelliklerini ortaya ¢ikarmay1 saglar [67].

Wavelet ve wavelet tabanli ridgelet, curvelet, contourlet ve shearlet transformlari
goriintliye uygulanarak frekans alaninda istatistiksel doku analizinde olumlu sonuglar
verdiginden dolay1r son donemlerde yaygin olarak kullanilmistir. Castro ve ark. hasar
gormiis domuz spermatozalar1 siniflandirmak icin goriintiillere wavelet ve curvelet
transformu uyguladiktan sonra her bir goriintii ¢iktist igin GLCM matrisi olusturmuslardir
[68]. GLCM matrislerinden birinci ve ikinci dereceden istatiksel analizlerini
gerceklestirerek % 97 basariyla siniflandirmay1 saglamiglardir. Curvelet transform tabanl
istatistiksel analizin smiflandirma basarisi wavelet transform tabanli istatistiksel
analizden daha basarili oldugunu ortaya koymuslardir. Detori ve ark. doku
siiflandirmasint  gerceklestirmek igin wavelet, ridgelet ve curvelet transformlarini
bilgisayarli tomografi goriintiilerine uygulamislardir [69]. MTAT teknikleri ile GLCM
matrisinin doku siniflandirmadaki basarilarini karsilastirdiklarinda en basarili yontemin

% 97- 98 oraninda curvelet transformu ile saglandigini gdstermislerdir. Curvelet
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transformundan sonra sirayla yiiksek bagsar1t GLCM , ridgelet ve wavelet tabanli doku
analizinden elde edilmistir. Yine benzer bir g¢alisma Reddy ve ark. tarafindan
gerceklestirilmistir [70]. Farkli olarak karsilastirmaya contourlet tarnsformunu ekleyerek
domuz kemiginin  smiflandirmasim1  bilgisayarli  tomografi  goriintiileri  ile
gerceklestirmislerdir . Contourlet transformu tabanli doku analizi % 97.69 basari oraniyla
wavelet, ridgelet ve curvelet transformu tabanli doku analizinden daha basarili

bulunmustur.

Wavelet ve wavelet uzantili ridgelet, curvelet, contourlet ve shearlet tabanli doku analizi
tekniklerinin her birinin doku incelemesinde 6nemli kisitlart mevcuttur. Goriintii
analizinde yaygm ve basarili kullanim alani bulunan Wavelet transformu goriintii
tizerindeki noktalar1 iyi bir sekilde belirleyebilmesine ragmen goriintiideki egrileri ve
konturlar1 belirlemekte yetersiz kalmaktadir [71]. Ciinkii wavelet transformu cok
cozlinlirlik  (multiresolution) 6zelligine sahip olmasina ragmen ¢ok yonli
(multidirectional) ozelligine sahip degildir. Sonraki calismalarda afine transform
kullanilarak wavelet transformunun analizinde oteleme dondiirme ve Olgeklendirme
ozelligi eklenmesine ragmen kisitl sayida yonliiliikk kazandirilabilmistir. Bu ¢alismalarda
ise ridgelet transformu kadar istenilen basar1 elde edilemedigi gibi sistemin ¢alisma
siiresini de artirmiglardir. Wavelet transformunun c¢ok yonliilik kisitini agmak igin
ridgelet transformu gelistirilmistir. Ridgelet transformu wavelet transformuna goére daha
yiiksek ¢oziiniirliik ve yonliiliikk 6zelligine sahip olmasina ragmen goriintiideki yerel
egrileri saptayabilme basarisin1 global egrileri i¢in gosterememistir. Ayrica ridgelet
transformu yumusak gecislerde olan egrileri tanimlamakta yetersiz kalmistir. Bu eksikligi
gidermek i¢in curvelet transformu kullanilmistir [72]. Curvelet transformu wavelet ve
wavelet tabanli yontemler arasinda literatiirde en yaygin kullanim alani bulunan bir
yontemdir. Cok yonliiliik ve ¢oziiniirliik 6zelligine sahip olan curvelet transformu es
yonsiiz 6zellikleri ve yumusak egrileri goriintiide tanimlamakta oldukc¢a basarilidir. Fakat
curvelet transformunun ilk versiyonunun uygulanmasi oldukc¢a zordur [73]. Stirekli
(continous domain) alanda tanimlanan curvelet transformunun ayrik alana taginmasi ilk
versiyonunun birinci nesil curvelet transformunun (first generation curvelet) kullanim
alanini daraltmigtir. Sonraki versiyonu ikinci nesil curvelet transformu (second generation

curvelet) ile bu problem asilmasina ragmen curvelet transformunda ekstra oryantasyon
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(orientation search) aramasi yapmak gerekmektedir [74]. Ciinkli hem curvelet hem de
contourlet transformunun ortogonallik (orthogonality) 6zelligi bulunmamaktadir [75].
Contourlet transformu curvelet transformuna gore daha fazla ¢ok yonliiliikk 6zelligine
sahiptir. Yumusak egrileri saptamakta bazi calismalarda curvelet transformunda daha
basarili sonuglar verse de gereksiz Ozellik (redundancy) cikarma orant curvelet
transformuna oranla daha yiiksektir [76]. Contourlet transformu, shearlet transformu gibi
farkli seviyelerde (level) degisebilen sayida yonliiliik saglama 6zelligine sahip olmasina
ragmen Ozellikle Laplacian piramitten gelen gereksiz (redundancy) ozellikler ve
orthogonallik 6zelligine sahip olmamasindan dolay1 doku analizinde curvelet transformu

kadar basar1 saglayamamaktadir [77] [78].

Wavelet ve wavelet tabanli yontemlerin en biiyiik eksikligi orthogonallik 6zelligi ve
goriintliniin polar koordinat sisteminden tasinmasindan dolay ortaya ¢ikan oryantasyon
arama problemidir. Hermite transformu Gaussian tiirevine dayali bagska bir MTAT

teknigidir.

Hermite transformunun en 6nemli 6zelligi wavelet tabanli yontemlerde bulunmayan
ortogonallik 0Ozelligidir. Gaussian tiirevine dayali olan bu metodun gerceklestirimi
curvelet transformu kadar =zor degildir. Ciinkii Gaussian filtrelerin tiirevi
ayristirilabilmektedir. Diger onemli bir farkliligi ise Hermite transformunun yerel
ozelligine sahip olmasidir. Hermite transformu uygulanarak dekompozisyonu
(decomposition) yapilan goriintiilerde elde edilen katsayilarda (coefficient) alinan bir
noktanin karsilig1 dogrudan orijinal gériintiiyle ayn1 noktadir. Curvelet transformu gibi
polar koordinat diizlemine rotasyonel (rotational) olarak aktarilmaya ihtiyag
duymadigindan goriintiiniin 6nemli yapisal 6zellikleri korunmus olur [75]. Bu sayede

goriintiiniin doku 6zelliklerini daha verimli tanimlamayi saglar.

Hermite Transformu goriintii isleme alaninda 6zellikle kenar bulma [79], goriintii
flizyonu (fusion) [76] ve goriintiide glriiltii azaltimi (denoising) ile ilgili 6nemli
calismalarda kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Ozellikle goriintiide giiriiltii
giderimi ve goriintii fiizyon caligmalarinda wavelet, curvelet ve contourlet transformu ile

elde edilen sonuglardan daha basarili sonuglar Hermite transformu ile elde edilmistir [75]
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[76]. Fakat doku tanimlama ve smiflandirma ile ilgili ¢alismalar Hermite transformu

kullanilarak yapilmig ¢aligmaya literatiir taramasi siiresince rastlanmamastir.

Wavelet ve wavelet tabanli yontemler, medikal goriintiileme teknikleri olan MR,
bilgisayarli tomografi, ultrason vb. goriintiilerde viicudun farkli bolgelerinde (beyin,
akciger, prostat, kalp vs.) olduk¢a yaygin yapilmig ¢alismalar mevcuttur [70] [71] [72].
Bunlarin énemli bir kism1 yukarida anlatilmistir. Fakat PD agirlikli MR goriintiileri ve
Hermite transformu kullanilarak doku analizi ve simiflandirma c¢alismasi literatiirde

mevcut degildir [80].

Cok yonliilik ve c¢ok c¢oziiniirlik yontemlerinden curvelet, contourlet ve Hermite
transformalarindan elde edilen katsayilar {izerinden yapilan istatistiksel doku
analizlerinin siniflandirma basarilar1 oldukca yiiksek olmasina ragmen Hill- Sachs ve
6demli MR goriintiilerini tanimlamakta yeterli degildir. Istatistiksel doku analizi

sonugclar sekil 6zellikleri ile birlestirilerek bu basarinin artirilmasi saglanilmistir.

Hill- Sachs lezyonlu MR goriintilerinde lezyondan dolayr sekil bozukluklar
goriilmektedir. Histogram Oriented Gradients (HOG) yonteminin gelistirilmis hali olan
Pyramid of Histogram Orientation Gradients (PHOG) yontemi kullanilarak sekil
ozellikleri ¢ikartilmaya calisildi [81]. HOG yoOntemi ile goriintiideki sekil ozelliklerini
cikarmak i¢in once Canny edge dedector uygulanarak kenar bilgileri saptanir. Daha sonra
Sobel maskesi ile kenar bilgilerinin gardyan1 ve kuvveti (magnitude) hesaplanir.
Hesaplanan kuvvet ile goriintii kenarlarmin katkisi bir agirlikla ifade edilir. Belirli
oryantasyon ve acidaki agirliklar histogramin bir “bini” ile ifade edilir. PHOG y&ntemi
ile goriintii farkl altbantlara ayrilarak her bir alt bant icin HOG yontemi uygulanir. Elde

edilen histogramlar pes pese eklenerek goriintii 6zellikleri ¢gikarilir.

PHOG yonteminin basarist bircok ¢alismada HOG yontemine gore daha yiiksektir.
Genellikle yiiz tanima [82], ylizdeki duyguyu tanima [83], giiliimsemeyi tanimlama [84]
gibi caligmalarda yaygin olarak kullanilan bu yontem medikal alanda oldukg¢a az
uygulamada kullanilmistir. Resailouyeh ve ark. shearlet katsayilarini ve shearlet
katsayilarinin histogram bilgisini kullanarak microscopik goriintiilerin siniflandirilmasini

gerceklestirmistir [85]. Ou-Yang ve ark. meme kanserinin siniflandirmasinda PHOG
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yonteminden faydalanmistir [86]. Oktay ve ark. PHOG ve olasiliksal grafik (probabilistic

graphical) model kullanarak omurga disklerinin siniflandirtlmasini saglamistir [87].

PHOG yontemi genellikle diger doku 6zellikleri olan local binary pattern ve Gabor
Ozellikleri ile birlestirilerek siniflandirma sisteminin basarist artirtlmistir. Sheikh ve ark.
deniz tiirlerinin siniflandirilmasini local binary pattern ve PHOG metotlari ile saglamigtir
[88]. Zhang ve ark. yiirliyen insanlar1 tanimlamak i¢in local trinary pattern, local binary
pattern ve PHOG yontemleri ile elde edilen 6zelliklerden faydalanmistir [89]. Bai ve ark.
yiizdeki giiliimsemeyi Gabor ve PHOG o6zellikleri ile tanimlamistir [84].

Calismamizin bu bolimiinde doku ve sekil Ozellikleri hem uzaysal alanda (spatial
domain) hem de frekans alaninda (frequency domain) tanimlanacaktir. (Sekil 4.1) ile

Onerilen sistemin akis semasi verilmistir.

Veriseti
Ozellik Cikarma = MLP metodu ile
= Giiriiltii Giderimi Asamasl siniflandirma
. Hﬁmc]cnsmhgm « GLCM tabanl: doku 8zellizi = SVM metodu ile
saglanmasi B siiflandirma
ettt o = Curvelet tabanli doku 6zelligi :
= Tlgili alan tespiti it Contartat bl tidiin = KNN metodu ile
= ACWE ile bsliitleme S siiflandirma
dzelligi
— . ® Hermite tabanl doku 6zelligi Siniflandirma
Bolitleme S Asamasi
Asamasi
Sonug

Sekil 4.1 Onerilen bilgisayar destekli tan1 sistemin genel akis diagrami

4.2 Doku ve Sekil Ozellikleri

Omuz MR goériintiilerinden humerus bast ACWE ve SPF metodlart ile basariyla
boliitlenmistir. ACWE metodunun basaris1 SPF metodundan daha yiiksek oldugundan
goriintii parcalart ACWE tarafindan belirlenen humerus basi konturu kullanilarak
olusturulmustur. (Sekil 4.2) de gosterilen otomatik béliitleme sonucu ve smirlayici kutu
(bounding box) yontemi kullanilarak boliitlenen alani en iyi ifade eden goriintii

parcaciklar1 alindi. Alinan dikdortgen bolgede humerus basini igermeyen alana sifir

60



degeri atanarak (Sekil 4.12)’de goriilen nihai goriintiiler elde edilmistir. Normal, 6demli

ve Hill-Sachs lezyonlu goriintii pargalar iizerinden ikinci dereceden istatistiksel doku ve

5 |
®

Sekil 4.2 PD agirlikli sol omuz goriintiilerinde a) 6demli humerus bast b) normal
humerus basi ¢) uzman tarafindan yapilan manuel boliitleme d) ACWE metodu ile
gerceklestirilen boliitleme e) otomatik olarak alinan 6demli ve f) normal goriintii
parcalar1 (image patches).

sekil 6zellikleri ¢ikarilmustir.

4.2.1 Gray Level Co-occurence Matrix (GLCM)

GLCM metodu yaygin olarak kullanilan ve gray tone spatial dependency matrix olarak
da bilinen doku analizi yontemidir. GLCM matrisi, goriintiide belirli agida (orientation)
ve uzaklikta (distance) bulunan piksel ¢iftlerinin sayisinin toplamini gdsteren bir
matristir. Belirli a¢1 ve uzaklik parametreleri 6teleme (offset) parametresi olarak ta
adlandirilmaktadir. GLCM matrisi kullanilarak birinci ve ikinci dereceden istatistiksel

analizler ¢ikartilabilmektedir.

(Sekil 4.3)’de gosterilen goriintiideki gibi 0, 45, 90 ve 135 derece acilarla bir piksel
uzakliktaki (Sekil 4.3 b) de gosterilen goriintii i¢cin olusturulan GLCM matrisi (Sekil 4.3

c)’ de verilmistir. Ornegin 0 ve 1 piksellerinin belirlenen ofset degerine gore
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konumlandirilmasi goriintiide li¢ kez tekrarlanmistir. Bu durumlar yesil dikdortgen ile
gosterilmistir. GLCM matrisinde bu deger yine yesil dikdortgen ile belirtilmistir. Bu

islem biitlin pikseller i¢in gerceklestirilerek GLCM matrisinin son durumu elde edilir.

135°  90°
45° G | 0o 4 [3 ]2

: 0o 2 1 0 0 —
0 G 2 1

Center Pixel

=
[y

=
[y

~
|

o
[y
=
[y
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Sekil 4.3 GLCM matrisinin olusturulmasinin gorsel ifadesi.

Alnan farkli ofset degeri igin farkli GLCM matrisleri olugmaktadir. Oryantasyon
simetrik ya da asimetrik olarak alinabilir. Ofset degerinin belirlenmesinde kesin bir kani
yoktur. Dolayistyla biz ¢aligmamizda farkli ag1 ve uzaklikta degerler alarak siniflandirma

basarisini analiz ettik [90].

GLCM matrisinden doku o6zelligi ¢ikarmada yaygin olarak kullanilan parametreler
kontrast, enerji, homojenlik, korelasyon ve entropidir. Biz bu parametrelere ek olarak
angular second moment (ASM), varyans, varyans farki, entropi farki, moment farki,
benzersizlik (dissimilarity) , cluster shade, cluster prominence, inertia, yliksek olasilik
(maximum probability), otokorelasyon, inverse difference moment ve iki korelasyon

Olciitiinii (two measurements of correlation features) inceledik.

N-1

Entropi = Z P; (—InP;) 4.1)

i=0 j

z

-1

Il
=}

P; j parametresi gortintiiden elde edilen GLCM matrisini, N ise gri tonlamadaki farkli gri

seviyeleri belirtmektedir.
N-1 N-1

Kontrastlik = Z P (i,))? 4.2)

i=1 j=1

62



Entropi parametresi goriintiideki diizensizligi ve karmasikligi gosterirken kontrastlik

goriintliideki yerel degisiklikleri belirtir.

Homojenlik = ;] 4.3)

Homojenlik parametresi ile goriintiiniin ne kadar homojen oldugu ve korelasyon ile gri

tonlamada dogrusal baglilik dl¢iilebilmektedir.

N-1 N-1

Korelasyon = z 2 P, ((i — 10— ui)) 44
i=0 j=0

O'iO'j

Ui , 0; parametreleri P; ; matrisi i¢in ortalama ve varyans degerlerini tanimlamaktadir.

N-1

ASM = P, ;? (4.5)
0

T
=

i=0 j

ASM ve enerji parametreleri ile goriintiiniin homojenligi ve tekdiizeligi (uniform)

Olciilmeye calisilmistir.

Enerji = (4.6)

GLCM tabanli istatistiksel analizde iki parametrenin belirlenmesi siniflandirma
basarisinda ¢ok etkilidir. Birincisi ofset degeri, ikincisi ise elde edilen GLCM matrisinden
hesaplanacak olan birinci ya da ikinci dereceden istatistiksel parametrelerin se¢imi. Hangi
parametrelerin hangi doku tiiriinde daha etkili oldugunun ¢aligilan seklin incelenmesi ile
belirlenmesi zordur. Dolayisiyla etkili olabilecegini diislindiiglimiiz biitiin parametreleri
hesaplayip correlation feature selection (CFS) metodu ile en basarili olan parametreleri
ayirt edici doku Ozellikleri olarak belirledik. Yukarida belirtilen biitiin parametreleri

kullandigimizda 6demli ve normal goriintiilerin siniflandirilmasinin basaris1t  SVM
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metodu ile % 94.11 olarak gerceklestirdik. Sadece literatiirde medikal dokularin
analizinde kullanilan kontrast, enerji, homojenlik, korelasyon ve entropi ozellikleri ile
sistemimizin siniflandirma basaris1 % 91.17 olarak hesaplanmistir. GLCM matrislerinden
Ozellik ¢ikarma i¢in hem asimetrik hem de simetrik yap1 kullanilmistir. Simetrik olarak

0zellik ¢ikarmanin sonucunun daha iyi oldugu gozlemlenmistir (Cizelge 4.1) ve (Cizelge
42).

Cizelge 4.1 GLCM ozelliklerinin simetrik olmayan yapida farkli uzaklik ve agisal
parametreleri ile hesaplama (6; = 0°,45°,90° and 135°).

Uzaklik KNN [KNN |[KNN

Degeri (d) |MLP SVM |1 3 5 Ortalama
d= 90.58 91.76 [89.41 |89.41 |85.29 |89.29
d=2 90.58 91.76 |88.23 [89.41 |87.64 |89.52
d=4 90.58 93.52 |89.41 |88.82 [89.41 |90.34
d=8 92.35 94.11 [91.17 [92.94 [92.94 |92.70
d=12 91.76 93.52 192.94 |91.17 [91.76 |92.23
d=16 90 92.94 190.58 192.35 |94.11 [91.99
Ortalama |90.98 92.94 190.29 [90.68 [90.19

Cizelge 4.2 GLCM ozelliklerinin simetrik yapida farkli uzaklik ve acisal parametreleri
ile hesaplama (6; = 0° ve 180°).

Uzaklik

Degeri (d) MLP SVM |KNN1 |KNN3 |KNNS5 |Ortalama
d=4 90.58 92.35 |88.82 88.23 [88.23 |89.64
d=28 92.35 94.11 |88.82 91.17 192.35 [91.76
d=12 93.52 94.70 92.94 94.11 [93.52 ]93.75
d=16 90.00 92.94 190.58 9235 |94.11 [91.99
Ortalama 91.6125 93.525 190.29 91.46 |92.05

Goriintiideki asimetriyi en 1yi belirleyen parametreler cluster shade ve cluster prominence
olmustur. Odemli goriintiilerde asimetri degeri oldukgca yiiksek oldugundan bu &zellikler
normal humerus basinin lezyonlu olan goriintiilerden ayirt edilmesini saglamistir.
Maximum probability 6zelligi ise goriintiideki dominant olan Oriintiiyli tanimlamay1
saglamistir. Enerji ve ASM ise goriintiide en ¢ok tekrar eden pikselleri belirleyerek

siniflandirmada olumlu katk1 saglamistir.
4.2.2 Pyramid of Histogram Orientation Gradients (PHOG)

Boliitlemesi saglanan humerus baslarinin normal, 6demli ve Hill-Sachs lezyonlu olarak

siniflandirilmasinda doku 6zelliklerini destekleyecek bir yonteme ihtiya¢ duyulmustur.
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Hill-Sachs lezyonlu goriintiiler deformasyondan dolay1 sekil olarak ddemli ve normal
omuz MR goriintiilerinden farklidir. Bu durumu sekil 6zelliklerinden HOG ydnteminin
uzantis1 olan PHOG metodu ile ele almaya calistitk [81]. PHOG metodu yiiz ve yiiz
ifadelerini tanimada yaygin kullanim alani bulmasina ragmen medikal goriintiileme

teknikleri ile elde edilen goriintiilerde uygulamasi oldukg¢a azdir [85] [86].

Humerus baslarini en iyi ifade eden bolge ACWE metodunun belirledigi kontur ile elde
edilmistir. Bu konturu sinirlayabilecek ilgili alan sinirlayici kutu (bounding box) yontemi

ile belirlendikten sonra goriintii parcalari (patches) elde edilmistir.

Cizelge 4.3 PHOG o6zellikleri ile humerus baginin siniflandirma basarilarinin farkl
parametrelerle incelenmesi (K= histogram aralig1 (bin), R = oryantasyon araligi ve L =
piramit seviyesi)

Ozellik segiminden | Ozellik seciminden sonra

once smiflandirma siniflandirma basarisi

basarisi
K/R/L | Ozellik sayisi Dogruluk Ozellik Dogruluk

Degeri sayist Degeri

8/180/2 | 168 83.52 40 83.52
8/180/3 | 680 90.58 67 90.58
8/360/2 | 168 89.41 31 92.94
8/360/3 | 680 93.52 69 97.05
20/180/21420 82.94 59 88.82
20/180/3| 1700 84.70 94 91.76
20/360/21420 90.05 64 94.05
20/360/3 | 1700 92.35 84 95.88

Her bir gorilintii parcasina canny edge detector uygulanarak kenar bilgileri ¢ikarildi.
Goriintii tic piramit seviyesi (level) ile ifade edilerek goriintii hiicrelere (cells) ayrildi. Her
bir L level 2L adet hiicre barindirmaktadir. Herhangi bir yumusatma islemi
uygulanmadan, 3x3sobel maskesi kullanilarak kenar bilgileri i¢in gradyan ve kuvvet
(magnitude) degeri hesaplandi. Bu degerler kullanilarak her bir piksel icin bir agirlik
degeri atand1. Belirli bir oryantasyon ve ag1 araligi (bin) histogramin bir araligi ile ifade
edilerek her bir hiicre i¢in histogram bilgisi ¢ikarildi. Piramidin her seviyesinden elde

edilen histogramlar birlestirilerek PHOG o6zellikleri (Sekil 4.4) elde edildi.

Elde edilen 6zellik sayis1 asagidaki sekilde hesaplanabilmektedir [81].
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Ozellik Sayis1 = K}, ¢; 4* (4.7)

L=3, histogram aralig1 (bin) K =8 ve oryantasyon aralig1 [0-360] iken toplam 680 o6zellik,
L=3, histogram aralig1 (bin) K =20 ve oryantasyon arali1 [0-360] iken toplam 1700
Ozellik ¢ikarildi. Farklr aralik (K), oryantasyon degeri (R) ve piramit seviyeleri (L) i¢in
elde edilen 6zellik sayisi, 6zellik se¢iminden O6nce ve sonrasi elde edilen siniflandirma

basarist (Cizelge 4.3) ile verilmistir.

m‘h ol nd | R )

W W oW W

Sekil 4.4 a) Odemli omuz MR gériintii pargast a) PHOG metodunun sifirinci piramit
seviyesi b) PHOG metodunun birinci piramit seviyesi ¢) PHOG metodunun ikinci
piramit seviyesi i¢in elde edilen histogramin gosterimi.

Caligmamizda oryantasyon parametresi 8 ve 20 olarak alindi. A¢1 degeri ise [0-180] ve
[0-360] araliginda belirlendi. En iyi sonuglar piramit seviyesi L=3 , histogram aralig1 (bin)
K =8 ve oryantasyon aralig1 [0-360] aralig1 i¢in elde edildi. Bu parametreler ile normal
ve 6demli siniflarin siniflandirma basaris1 %93.52 olarak elde edildi. CSF yontemi ile
Ozellik sayis1 680’ den 69’ a indirgendiginde SVM metodu ile smiflandirma basaris1 %
97.05 olarak hesaplanda.
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4. 3 Transform Tabanh Doku Ozelliklerinin Cikarilmasi

MR goriintiilerinden GLCM tabanli istatistiksel doku o6zellikleri ¢ikarildiktan sonra
bilgisayarl tan1 ve teshis sisteminin performansinin artirilmasi i¢in goériintiilere wavelet
tabanli curvelet, contourlet ve farkli olarak Hermite transformu uygulanarak elde edilen
katsayilar (coefficients) lizerinden GLCM matrisleri olusturularak ikinci dereceden
istatistiksel analizlerle 6nerilen sistemin siniflandirma basarilar karsilastirilmali olarak

olciildii.

Goriintli tizerinden GLCM metodu kullanilarak yapilan istatistiksel doku analizinde
sadece uzaysal 6zellikler degerlendirilebilirken goriintiiniin transformu gergeklestirilerek
elde edilen katsayilar {izerinden yapilan doku analizinde hem uzaysal hem de frekans
alaninda oriintii 6zellikleri ¢ikarilabilmektedir. Yapilan goriintii isleme ve nesne tanima
calismalarinda yaygin olarak kullanilan yontemler wavelet, ridgelet, curvelet, contourlet
ve shearlet transformlaridir. Curvelet ve contourlet transformunun basarisi, wavelet
ridgelet ve gabor metotlarindan daha yiiksek oldugu yoniinde birgok karsilastirilmali
caligmalar mevcuttur. Son donemlerde ise shearlet transformu goriintiide giiriilti
giderimi, goriintii fiizyonu ve doku analizinde kullanilmistir. Baz1 ¢alismalarda shearlet
transformu tabanli doku analizi ¢alismalar1 curvelet ve contourlet transformundan daha
iyi sonug verdigi gdzlenmistir. Fakat wavelet tabanli bu yontemlerin genel olarak yetersiz
kaldig1 iki 6nemli durum mevcuttur. Birincisi yerel olarak sinyalin herhangi bir polar
rotasyon yapmadan decompozisyonu yapilan alandan dogrudan elde edilebilmesi (local
correspondence property) [75], ikincisi ise ortogonalliktir [80]. Bu 6zelliklerin Hermite
transformu tarafindan saglanabildigini ve uygulanmasinin wavelet tabanl transformlara
gore daha kolay oldugunu analiz ettikten sonra Hermite transform tabanli doku analizini
gerceklestirmeye karar verdik. GLCM tabanli, curvelet, contuourlet transform tabanl
ikinci dereceden istatistiksel yontemlerle doku analizlerini Hermite transform tabanli

doku analizleri ile karsilastirdik.
4.3.1 Curvelet Transform Tabanh ikinci Dereceden Istatistiksel Doku Analizi

Curvelet transformu ¢ok ¢oziiniirliiklii yontemlerden (multiresolution) olan wavelet ve
ridgelet transformlarinin eksikliklerini gidermek amaciyla gelistirilmis ve literatiirde en

cok kullanilan ve kabul gormiis bir yontemdir. Wavelet transformu goriintii tizerindeki
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noktalar1 yakalamakta olduk¢a basarili bir yontemdir. Goriintii islemede bir¢ok alanda
kullanilsa da goriintiilerde dogrular1 6zellikle yumusak egrileri ¢cok yonliiliik 6zelligine
sahip olmadigindan (multidirectional) saptamakta yetersiz kalmistir. Wavelet
transformunun bu eksikligini gidermek icin yapilan ¢aligmalar ise hem yetersiz hem de
calisma zamani bakimindan yiiksek maliyetli olmustur. Onerilen ydntemler arasinda en
basarili olan ise Ridgelet transformudur. Cok yonlii (multidirectional) ve ¢ok
¢Oziinlirliklii (multiresolution) 6zelliklerini barindirmasina ragmen goriintiideki yerel
dogrular1 basariyla saptayabilirken global dogrular1 bulmakta yetersiz kalmistir [75].
Ridgelet transformunun performansini artirmak i¢in goriintii bloklara ayrilmistir ve her
bir blok i¢in ridgelet transformu uygulanmistir. Bu yontem ise birinci nesil curvelet
transformu (first generation curvelet) olarak bilinmektedir. Curvelet transformu
goriintlideki dogrular1 hatta yumusak egrileri saptamakta cok yonliiliikk 6zelliginden
dolay1 olduk¢a basarilidir. Fakat birinci nesil curvelet transformu siirekli (continous)
alanda tanimlanip ayrik (discrete) ortama tagindigindan dolay1 yaygin bir kullanim alant
bulamamistir. Fakat ikinci nesil curvelet (second generation curvelet) transformu bu
sorunu “unequispaced fast Fourier transform” ve “wrapping of specially selected Fourier
samples” formlarinda direk olarak ayrik ortamda tanimlandigindan ¢ozmiistiir [73] [74].
Yaygin kullanim alan1 bulan ikinci nesil curvelet transformlarinin birbirinden en biiyiik

fark: curveletleri doniistiiriirken kullandiklar1 uzaysal gridlerden kaynaklanmaktadir.

Curvelet transformu goriintiideki dogrularda ya da egrilerde olan siirekliligi
(discontinuities) negatif olmayan, yumusak (smooth) radyal pencere fonksiyonu W (r)
(radial windows) ve periyodik agisal pencere V(t) (angular window) fonksiyonu ile

saglamaktadir.

W parametresi pozitif reel arglimanlarla r € (1/2,2) i¢in saglanirken V parametresi €
[—1,1] araliginda desteklenmektedir. Her iki fonksiyonda gecislilik (admissibility

conditions) kosullarini sagladig1 gdsterilmistir.

N 33 4.8)
r) =1, e

S wan-i el

j=—eo

Sviecon ee(d)

f=—00
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U; frekans penceresi Fourier alaninda radyal pencere ve periyodik agisal pencere

fonksiyonlarina dayali olarak asagidaki gibi tanimlanir.

_3J . 2L i/21g (4.10)
Ui(r,0) = 272w Ir)V

Curvelet transformu x = (x;, x,) fonksiyonu ile 27/6lgeginde (scale), 8, oryantasyon

acisinda (orientation angle) ve x,(cj’[) = R;Y(ky.277,ky.277/2) pozisyonunda (4.11)
esitligi ile tanimlanur.

j €
ek (0) = 9;(Ro,(x — 2" @.11)

Burada Ry parametresi radyan cinsinden 6 agis1 kadar dondiirmeyi (rotation) ve Ry*

parametresi de bunun tersini ayni zamanda transpozunu ifade etmektedir.

Calismamizda ikinci nesil curvelet transformlarindan “wrapping “ algoritmasina dayali
olan1 kullanarak farkli yonlerde ve farkli ¢6ziintirliiklerde (resolution) goriintii analizini
gerceklestirdik. Boliitlenmesi tamamlanan humerus baslarindan olusturulan goriintii

pargaciklarinin boyutu maksimum ¢oziintirliik seviyesini belirlemektedir.

Cizelge 4.4 Curvelet tabanli ikinci dereceden istatistiksel doku 6zelliklerinin farkl
siiflandiricilar ile siniflandirma basaris1 oranlari.

Curvelet tabanl 6zniteliklerin siniflandirma basaris1 oranlari
(accuracy rate) [%]

Uzaklik

Degeri (d) MLP SVM KNN 1 KNN 3 KNN 5 Ortalama
d=38 95.29 97.05 92.94 94.11 92.35 94.34
d=12 96.47 94.11 90.00 92.35 90.58 92.70

Ortalama 95.88 95.58 91.47 93.23 91.46

Uygulamamizda goriintii parcalari i¢in dekompozisyon seviye parametreleri iki ve ii¢, ac1
(wedge) parametreleri ise 12, 16 ve 32 olarak belirlendi. En iyi doku ozellikleri
dekompozisyon seviyesi iki a¢1 parametresi de 16 olarak alindiginda elde edildi. Birinci
seviye (finest level) i¢in bir tane ikinci seviye (second coarsest level) i¢in 16 tane alt bant
elde edildi. Toplamda 17 alt bant i¢in farkli oryantasyon ve uzaklik parametreleri ile
GLCM matrisleri olusturuldu. GLCM matrisleri iizerinden ikinci derece istatistiksel

ozellikler ¢ikarildi. Uzaklik (d = 1,2,4,8,12,16) ve oryantasyon (6 = 0°, 1807)
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parametreleri ile her bir alt bant i¢in 44 farkli GLCM tabanli doku 6zellikleri ¢ikarilarak
toplamda 748 6zellik elde edildi. CFS metodu ile ayirt edici en iyi 17 6zellik secildi. En
iyi siniflandirma basarist SVM metodu ile uzaklik degeri d=8 ve oryantasyon (8 = 0°,

180°) alindiginda elde edildi (Cizelge 4.4).
4.3.2 Contourlet Transform Tabanh ikinci Dereceden Istatistiksel Doku Analizi

Curvelet transformu ile yumusak ve es yonsiiz (anisotropic) dogrular iki boyutlu
gorlintiillerde az sayida katsayr kullanilarak basariyla siirekli alanda (continous)
tanimlanabilmesine ragmen ayrik alanda (discrete domain) tanimlanabilmesi igin
birtakim rotasyon islemine tabi tutulmas: gerekmektedir. Bu da goriintiilerdeki yapisal
alanlarin tanimlanmasinda bozulmalara neden olmaktadir. Contourlet transformu

curvelet transformunun bu eksikligini gidermek i¢in gelistirilmis bir yontemdir.

Contourlet transformu, curvelet transformu gibi ¢ok yonli ve ¢ok ¢oziiniirliiklii olarak
goriintli dekompozisyonu saglamaktadir. Farkli olarak contourlet transformu farkli
Olceklerin her biri (scale) icin daha fazla yonliiliikk (directional) degisikligi imkani

sunmaktadir [91].

Contourlet transformu iki farkli Laplacian ve yonlii (directional) filtrelerin ardi ardina
uygulanmasi ile gerceklestirilir [92]. Laplacian piramit (LP) goriintiiniin ¢ok yonlii algak
(low pass) ve yiiksek (high pass) ge¢irgenli olarak dekompozisyonunu saglar. Bu alt
bantlarin her biri yonlii filtre (directional filter bank DFB) yardimu ile analiz edilerek
yiiksek frekans degerlerindeki yumusak egrilerin saptanmasini saglar. Laplacian piramit
yardimiyla goriintiideki noktalar tespit edilir. Bulunan noktalarin siirekliligi ise DFB ile
birlestirilerek es yonsiiz dogrular saptanir. Laplacian piramit ve DFB nin
uygulanmasindan sonra contourlet katsayilari elde edilir. Goriintiide istenilen seviye
kadar bu islemler tekrarlanarak her bir katman i¢in (Sekil 4.5)’ deki gibi farkli contourlet

katsayilar1 elde edilir.
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Sekil 4.5 Cok ¢oziintirliiklii (multiscale) ve ¢ok yonlii (multidirectional) olarak MR
goriintiilerinin contourlet transformu ile dekompozisyonu.

Cizelge 4.5 Contourlet tabanli ikinci dereceden istatistiksel doku 6zelliklerinin farkli
siniflandiricilar ile siniflandirma basarisi oranlari.

Contourlet tabanli 6znitelikleri siniflandirma bagaris1 oranlari
(accuracy rate) [%]

Uzaklik

Degeri (d) | MLP SVM KNN 1 KNN 3 KNN 5 ORTALAMA
d=8 94.70 96.47 91.76 93.52 94.11 94.11

d=12 92.35 95.88 92.35 93.52 92.94 93.41

Ortalama 93.52 96.17 92.05 93.52 93.52

Calismamizda PD agirliklt MR goriintiileri {ic piramit seviyesinde (pyramidial levels), 4
ve 8 yonlii alt bantlarla (subbands) dekompozisyonu saglandi. Birinci seviyede 1, ikinci
seviyede 4 ve son seviyede 8 olmak iizere toplamda 13 alt bant elde edildi. Her bir alt
bant icin farkli oryantasyon ve uzaklik parametreleri ile GLCM matrisleri olusturuldu.
GLCM matrisleri iizerinden ikinci derece istatistiksel ozellikler ¢ikarildi. Uzaklik (d =
1,2,4,8,12,16) ve oryantasyon (8 = 0°, 180°) parametreleri ile her bir alt bant i¢in 44
farkli1 GLCM tabanli doku 6zellikleri ¢ikarilarak toplamda 572 6zellik elde edildi. CFS

metodu ile ayirt edici en 1y1 23 6zellik secildi. En 1yi siniflandirma basarist SVM metodu
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ile uzaklik degeri d=12 ve oryantasyon (6 = 0°, 180°) alindiginda % 96.47 olarak
saptandi (Cizelge 4.5).

4.3.3 Hermite Transform Tabanh ikinci Dereceden istatistiksel Doku Analizi

Curvelet ve contourlet transformlar1 cok yonlii ve ¢cok ¢oziintirlitk 6zellikleriyle orijinal
sinyalin alternatif sinyal olarak ifade edilmesini saglayarak sinyalin farkli karakteristik
ozelliklerini ortaya cikarir. Boylece esyonsiiz ve yumusak egriler bile bu yontemlerle
basariyla saptanabilir. Fakat orthogonal curvelet ve orthogonal contourlet transformu
heniiz saglanamamaktadir [75],[92]. Ayrica analizi yapilan sinyalin yeniden

sentezlenmesi yerel konum bilgileri kullanilarak gerceklestirilememektedir.

Hermite transformu, curvelet ve contourlet transformlarindan farkli olarak sinyalin yerel
olarak analiz ve sentezini Gaussian tiirevine dayali Hermite polinomlari ile gerceklestirir.
Gaussian tlirevi ise Hermite polinomlarina orthogonaldir [76]. Gaussian filtreleri
ayrilabilir filtreler oldugundan Hermite transformunun uygulanabilirligi de wavelet
transform tabanli yontemlere gore daha kolaydir. Hermite transformunun diger 6nemli
ozelligi ise Gaussian filtrelerin sonuglar1 gorsel olarak memelilerin algilama sistemine
daha uygundur. Bu 6zelliklerinden dolayr Hermite transformu goriintii isleme alaninda,
goriintli de kenar bulma, indeksleme ve goriintii fiizyonu gibi alanlarda basarili bir sekilde

uygulanmistir [80].

Hermite transformu ilk olarak orijinal goriintiiyii L(X,y) pencerelere w (x —x o,y —

¥ o) boler ve herbir yerel penceredeki pikselleri analiz ederek iki boyutlu sinyali (x ,

Y o) ayristirir.

(xy) = 1 x? +y? (4.12)
YT amer P 207

Ikinci asamada pencerelere ayrilan sinyal orthonormal basis fonksiyonlarm toplami
seklinde ifade edilerek goriintiiniin yerel olarak tanimlanmasi saglanir. Eger sinyal iki
boyutlu Gaussian fonksiyonu kullanilarak dekompozisyonu saglanmigsa (4.12)
esitligindeki gibi buna karsilik gelen orthonormal polinomlar G,,_;, (X, y) n. dereceden

Hermite polinomlart H,, olarak adlandirilir [75].
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! X y (4.13)
Gn—m,m(Xv y) = \/Zn(n — il Hpom (g) Hp (g)

Gaussian fonksiyonlari ile n. dereceden Hermite polinomlar1 H, (x) asagidaki gibi ifade

edilebilir.
2 n 2
5 2 corexp () Lo (X @19
Hy (o)_( 1)"exp (02) e exp =

Giris  sinyalinin  L(x,y)  Gaussian filtre  fonksiyonu  Dpp_n(xy) =
Gmn-m(—%, w2 (—x, —y) ile konvoliisyonu polinomial katsayilariin

Linn-mXo,¥o) ,n=0,1,.....,00 vem = 0,1, ..., n igin olusturulmasini saglar.

too ptoo (4.15)
Lm,n—m(XOI YO) = f f L(X: Y)Dm,n—m(x — X0y — YO)dXdy

Sentez filtrelerinin (synthesis filters) transform katsayilar1 ile interpolasyonu yani

transform polinomlarinin tersi (inverse) ise orijinal sinyalin olusturulmasini saglar.

Sekil 4.6 Hermite transformunu PD agirlikli MR gériintiilerine uygulamamiz
sonucunda elde edilen alt bant (band-pass subimages) goriintiilerinin gosterimi (Hermite
katsayilar1 Dy, 5, i¢cinm = 0,1, ...., n, ve n =3, ile m parametresi ile x, n-m
parametresi ile y yoniinde degisim.)
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Sekil 4.7 Farkli doku analiz yontemlerinin (Hermite, curvelet, contourlet tabanli GLCM
ve GLCM yonteminin doku analizi) farkli siniflandiricilarla (SVM, MLP ve KNN) elde
edilen dogruluk ve hassasiyet degerlerinin karsilastirmali olarak grafik yardimiyla
gosterimi.

Cizelge 4.6 Hermite tabanli ikinci dereceden istatistiksel doku 6zelliklerinin farkli
siniflandiricilar ile siniflandirma basarisi oranlari.

Hermite tabanli 6zniteliklerin siniflandirma basarist oranlari
(accuracy rate) [%]

Uzaklik

Degeri (d) MLP SVM KNN 1 KNN 3 KNN5 Ortalama
d=8 98.23 97.05 94.11 95.29 95.29 95.99
d=12 08.23 97.64 93.52 95.88 94.70  95.99
Ortalama 98.23 97.34 93.81 95.58 94.99

Doku analizi amaciyla PD agirlikli goriintiilere Hermite transformu uygulayarak (Sekil
4.6 )’daki gibi alt goriintii bantlar1 (band-pass subimages) N=3 seviye (order) analiz
Olcegi S=8 (scale of analyses) i¢in elde edilerek goriintii dekompoze edildi. Her bir alt
bant i¢in GLCM matrisleri olusturularak ikinci dereceden istatistiksel 6zellikler ¢ikarildi.
Uzaklik (d = 1,2,4,8,12,16) ve oryantasyon (& = 0°, 180°) parametreleri ile her bir
alt bantdan 6zellikler ¢ikarilarak pes pese eklendi. CFS metodu ile ayirt edici en iyi 132
ozellik se¢ildi. En iyi smiflandirma basaris1t MLP metodu ile uzaklik degeri d=12 ve
oryantasyon (8 = 0°, 180°) alindiginda % 98.23 ve aymi parametreler icin SVM
metodu ile % 97.64 olarak saptandi. Hermite transform tabanli doku analizi diger 6nerilen
yontemlerden hassasiyet ve dogruluk ve parametrelerine gore kullanilan siniflandirma

yontemleri SVM, MLP ve KNN ile daha basarili oldugu tespit edilmistir (Sekil 4.7).
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4.4 Shearlet Transform Tabanh PHOG Yontemi ile Sekil Analizi

Boliitlenmesi tamamlanan humerus baglarinin doku analizinde curvelet, contourlet ve
Hermite transformlarindan faydalanilarak ikinci dereceden istatistiksel olarak
gerceklestirilen doku analizlerinin basaris1 artirilmisti. Humerus baslarindan 6zellikle
Hill-Sachs lezyonlu olan goriintiilerde objenin seklinde lezyondan dolay1 meydana gelen
deformansyonu PHOG tabanli sekil analizi yontemi ile saptanabilecegini yapilan
uygulamalar sonucunda elde ettik. PHOG yonteminin performansini artirmak igin
goriintlilere dnce Shearlet transformu uygulayip elde edilen katsayilar iizerinden PHOG
yontemi ile sekil 6zellikleri ¢ikararak Onerilen sistemin basarisini nasil etkileyecegini

analiz ettik.

Shearlet transformu curvelet ve contourlet transformlar1 gibi ¢ok yonlii ve ¢cok ¢oziintirlik
ozelligine sahiptir [93]. Fakat shearlet transformu curvelet transformu gibi sekilde yapisal
bozulmalara neden olacak ¢evirme (rotation operation) islemlerine ihtiyag
duymamaktadir [94]. Shearlet transformu affine sisteme dayali olarak esyoOnsiiz egrileri
acisal kirpma (shear) parametreleri ile tanimlamaktadir. Shearlet transformunun {i¢
Oonemli parametresi mevcuttur. Agisal kirpma (shear ), 6l¢eklendirme (scale) ve ¢evirme
(translation). Siirekli olarak tanimlanan shearlet transformu ise bu ii¢ parametrenin
degerlendirilmesiyle (sampling) ayrik alanda (discrete domain) tanimlanabilir. Stirekli

shearlet (continous shearlets) ¥, ¢ . (x) asagidaki gibi tanimlanabilir [78][95].

-1 -1 4.16)
base@ = (5 ) (o g5) G-
1) parametresi “mother shearlet “ ile Fourier alaninda (domain) (4.17) denklemi ile
tanimlanir.
¥ (0) = Y1 (0 (w2/w1) (4.17)

1), parametresi wavelet ve 1, parametresi ise bump fonksiyonudur.

Ayrik shearlet transformu (discrete) SH (f)(k,j, k,m) agisal kirpma (shear),
6l¢eklendirme (scale) ve gevirme (translation) parametrelerinin asagidaki gibi ayrik hale

getirilmesi ile elde edilir.
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<f bm > fork=0 (4.18)
SH )k, j, k,m) = < r¥jkm >  for ke {h v}

<f,1/}]’-’,%f’m > fork=xk=2/

0,...jo—1,-2"4+1 <k <2/ —-1,vem €1[5]

Calismamizda omuz MR goriintiilerinin herbirine shearlet transformu uygulayarak 2
seviyede (two level) dekompozisyonunu saglayarak toplam 13 (1 + 4 + 8) alt bant elde
ettik. Her bir alt bant i¢in elde edilen katsayilar iizerine histogram aralig1 (bin) K =8 ve

oryantasyon araligi [0-360], [0-180] belirlenerek PHOG yontemi ile 6zellik ¢ikarildu.

En iyi sonug histogram aralig1 (bin) K =8 ve oryantasyon aralig1 [0-360] iken toplam 8840
ozellik ile 97.64 olarak ozellik sayis1 CSF yontemi ile azaltildiginda 98.23 olarak
hesaplandi (Cizelge 4.7).

Cizelge 4.7 Shearlet Transform katsayilar1 ile PHOG tabanli sekil 6zelliklerinin
siniflandirma basarisi1 (K=8, R=[0,360] ve L=3).

Ozellik seciminden 6nce Ozellik seciminden sonra
siiflandirma basarisi siiflandirma basarisi
Ozellik Smiflandirma  Ozellik Siniflandirma
sayis1 basarist sayist basarisi
PHOG | 680 93.52 69 97.05
FDST | 8840 97.64 52 98.23

4.5 Sekil ve Doku Ozelliklerinin Bir Arada Kullanilmasiyla MR Gériintiilerinin

Siniflandirilmasi

Doku 6zelliklerini analiz ettigimizde en iyi siniflandirma basaris1 Hermite transformu ile
elde edilen katsayilar lizerinden GLCM tabanh istatistiksel doku analiz yontemleri
oldugunu saptadik. Boliitlenmesi tamamlanan omuz MR goriintiilerinden PHOG metodu
ile ¢ikarilan 6zellikler doku ozellikleri ile bir araya getirilerek Onerilen tani sisteminin

basarisi artiritlmaya ¢aligildi.

PHOG yo6ntemi ile ii¢ grubun smiflandirma basarist histogram araligi (bin) K =8 ve
oryantasyon araligi [0-360] iken % 92.35 iken CSF yontemi ile ozellik sayisi
azaltildiginda bu oran % 97.05 olarak degisti. PHOG ve GLCM yontemlerinden elde
edilen siiflandirma basarisi ise % 94.97 iken 6zellik sayis1 azaltildiginda % 96.80 olarak
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hesaplandi. Fakat bu oran PHOG yonteminin tek bagina gergeklestirdigi basaridan daha
da disiiktir. PHOG yonteminin olusturdugu oOznitelik vektorii Hermite tabanl
istatistiksel doku analizi yontemleri ile birlestirdigimizde ise siniflandirma basarist %
95.43 olarak hesaplandi. CSF yontemi ile 6zellik azalttigimizda ise bu basar1 oran1 %

99.54 olarak SVM yontemi ile hesaplandi (Cizelge 4.8).

Cizelge 4.8 Hermite tabanli ikinci dereceden istatistiksel doku, ikinci dereceden
istatistiksel doku ve sekil PHOG o6zelliklerinin farkli siniflandiricilar ile siniflandirma
basaris1 oranlari.

Y Oontemler Ozellik seciminden énce Ozellik seciminden sonra
siniflandirma basaris1 % siniflandirma basaris1 %
SVM Ozellik SVM Ozellik sayis1

sayis1

PHOG

(K=8, R=[0.180] ve L=3) 91.78 680 96.80 94

PHOG

(K=8, R=[0.360] ve L=3) 92.35 680 97.05 69

GLCM + PHOG 94.97 724 96.80 85

Hermite GLCM + PHOG 95.43 812 99.54 82

4.6 Bagimsiz Egitim ve Test Kiimelerinin Simiflandirma Basarilar

Omuz MR goriintiileri ikinci dereceden istatistiksel yontemler kullanilarak elde edilen
doku analizleri ve PHOG yontemine dayali sekil oOzellikleri kullanilarak
siiflandirilmistir. Siniflandirma yontemi olarak SVM, MLP ve KNN algoritmalari
uygulanmigtir. Elimizdeki sinirli sayidaki veri kullanilarak sistemin hem egitilmesi hem
de basarisinin tarafsiz olarak Olgiilebilmesi gerekmektedir. Bu amagla 10 kere capraz
dogrulama (cross validation) yontemi kullanilarak omuz MR goriintiileri Hill-Sachs
lezyonlu, 6demli ve normal olarak etiketlendirildi. 10 kez ¢capraz dogrulama yonteminde
veriseti 10 esit parcaya ayrilir. Her bir iterasyonda veri kiimesinin 9/10’luk kismi egitim
1/10’luk kisma test i¢in kullanilir. Her iterasyonda verisetinin farkli bir b6liimii egitim ve
test icin kullanildigindan biitiin verinin egitim ve test i¢in kullanimi saglanmis oldu.
Sitemin hata orani ise 10 kez ¢apraz dogrulma sonucunda elde edilen hata miktarlarinin
ortalamasi alinarak hesaplandi. Capraz dogrulamanin en 6nemli avantaj1 verisetinin biitlin

orneklerinin egitim ve test asamasinda kullanilmasidir.
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Omuz MR goriintiilerinden elde edilen doku ve sekil oOzelliklerinin siniflandirma
basarisini ayrica bagimsiz egitim ve test kiimeleri kullanarak analiz ettik. Amacimiz
capraz dogrulama yonteminde her bir 6rnegin egitim ve test asamasinda kullanilarak agin
ezberlemesine yol a¢ip agmadigini saptamaktir. Bu amagla verisetinin %80°ni egitim
%?20’si test i¢in ayrildi. Omuz MR goriintiilerinin siniflandirilmasi 10 kez rastgele secilen
egitim ve test ornekleri ile gerceklestirildi. Onerilen sistemin basarisi ise her bir veri

kiimesinin siniflandirma basarilarinin ortalamasi alinarak hesaplandi (Cizelge 4.9).

Capraz dogrulama yontemi ile en basarili sonu¢ Hermite transformu tabanli ikinci
dereceden istatistiksel yontemlerle elde edilen doku analizlerinin PHOG yontemine
dayali sekil 6zellikleri ile birlestirilmesi ile %99.54 olarak SVM yontemi ile hesaplandi.
Bagimsiz egitim ve test kiimesi kullanildiginda bu basar1 orani % 95.69 olarak hesaplandi.
CSF yontemi ile 6zellik se¢iminden sonra basari orant %94.11’e diistii. Sadece PHOG
tabanli sekil 6zellikleri kullanilarak sistemin siniflandirma basarist % 91.02 iken CSF
yontemi ile 6zellik indirgemeden sonra %95.34 olarak hesaplandi. GLCM tabanli doku
ve PHOG tabanl sekil 6zellikleri kullanilarak gerceklestirilen siniflandirma basarisi ise

% 94.78 olarak hesaplandi.

Cizelge 4.9 Rastgele secilen bagimsiz 10 farkl veri seti tizerinde SVM metodu ile farkli

doku ve sekil 6zelliklerin siniflandirma basarilarinin analiz sonuglari.

Ozellik seciminden 6nce Ozellik seciminden sonra
siniflandirma basarisi1 % siiflandirma basarist %
Hermite Hermite
GLCM+ GLCM + GLCM+ GLCM +
VERISETI |PHOG PHOG PHOG PHOG PHOG PHOG

1 88,24 93.18 95.45 94.12 95.45 90.91
2 88.57 93.33 95.56 94.29 91.11 93.33
3 97.06 93.02 95.35 97.06 95.35 95.35
4 97.14 95.45 97.73 100 95.45 90.91
5 91.18 93.18 90.91 94.12 93.18 90.91
6 85.71 95.56 95.56 97.14 91.11 91.11
7 91.18 95.45 97.73 91.18 95.45 95.45
8 91.43 95.45 95.45 94.29 97.73 97.73
9 88.24 97.67 97.67 94.12 97.67 97.67
10 91.43 95.45 95.45 94.14 93.18 97.73
Ortalama 91.02 94.78 95.69 95.34 94.57 94.11
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BOLUM 5

SONUC VE ONERILER

Klinik caligmalar sonucu humerus basi lezyonlarinin incelenmesinde PD agirlikli iki
boyutlu aksiyal kesitlerin uygun olduguna karar verilmistir. PD agirlikli goriintiiler agriya
neden olan 6dem bulgusunu agiklayabilir ve Hill-Sachs lezyonu hakkinda bilgi
verebilmektedir. Diger goriintilleme modalitelerine (BT, T1 agirlikli MR) goére PD
agirliklt MR goriintiileri yumusak dokuyu gdsterebilme kabiliyetine sahiptir. Fakat PD
agirliklt MR goriintiileri ile boliitleme calismasini yapmak diger modalitelere gore dort
onemli nedenden dolay1 daha giictiir. Birincisi, T1 agirlikli MR ve BT goriintiilerine gore
PD agirlikli goriintiiler daha fazla giiriiltii igerirler. ikincisi, PD agirlikli MR goriintiileri
yumusak dokular1 detayli olarak gosterir ve bu dokular arasinda gegisler oldukca
yumusaktir. Ugiinciisii, humerus basinda 6dem yogunluk degerinde artis olarak goriilir.
Odemin yeri ve bilyiikliigii hastaya gore degismektedir. Son olarak, Hill- Sachs lezyonu
omuzda meydana gelen ¢okme kirigidir, dolayistyla humerus baginin anatomik yapist da
degismektedir. PD agirlikli omuz goriintiilerinde bu kisitlar hem bilgisayarla hem de
gozle boliitlemeyi zorlagtirmaktadir. Ancak agriya neden olan 6dem bulgusunu
aciklayabilme ve Hill-Sachs lezyonu hakkinda bilgi verebilme 6zelliginden dolayr PD

agirlikli MR goriintiileme bu alanda 6zellikle tercih edilmektedir.

Yapilan uygulamalar sonucu, goriintiiye 6n islem uygulanmadigi durumda ACWE ve

SPF metotlar1 T1 agirhk MR goriintiilerinden humerus basini oldukg¢a iyi sekilde
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boliitleyebilirken PD agirliklt goriintiillerden humerus basini boliitleyememektedir.
Gliriiltiiniin standart sapma degerini omuz bdlgesinden otomatik olarak hesaplanarak
goriintlideki giiriiltii giderilmis ve SRAD yonteminin kullanim alanina MR goriintiileri de
eklenerek genisletilmistir. SRAD ve homomorfik filtre ile goriintide homojenlik
saglandiktan sonra humerus bast PD agirlikli MR goriintiilerinden ACWE yontemi ile
basartyla boliitlenebilmistir. Bu yontemin basarisini literatiirde yaygin olarak kullanilan
SPF metot, GMM ,Fuzzy C-Means metotlar1 ve uzman kisinin elle gergeklestirdigi

boliitleme sonuglari ile karsilastirilmistir.

ACWE vyonteminin en biiylik kisitlarindan olan baglangic konturunun yerinin
belirlenmesi  ¢alismamizda otomatik olarak dairesel Hough transformuyla
gerceklestirilmistir. Calismada kullanilan omuz MR goriintiileri hasta kisilerden
alimmistir, bu durum kullandigimiz veri setindeki goriintii kalitesini diistirmiistiir.
Calismanin bir diger kisit1 ise manuel segmentasyonun fare yardimiyla yapilmasidir.
Humerus basinin kenar kivrimlarinin fare yardimiyla ¢izilebilmesi miimkiin olmamustir.
Bu durum hem kontrol veri setinin kalitesini hemde segmentasyon basarisini negatif
olarak etkilemistir. Fakat belirlenen kisitlara ragmen ACWE yontemi ile yapilan

segmentasyon basarisi PD agirlikli goriintiiler igin oldukga ytiksektir.

Calismamizda humerus basi boliitleme islemini tamamladiktan sonra sekil ve doku
ozellikleri ¢ikarilmistir. Humerus basinda meydana gelen lezyonlar1 saptamakta tek
basina sekil ya da doku ozelliklerinin kullanilmasinin yeterli olmadigi goriilmiistiir.
Humerus baginda bulunan 6dem ayni zamanda Hill-Sachs lezyonlu humerus baslarinda
genelde goriilmektedir. Doku analiz yontemlerinden ikinci dereceden istatistiksel
yontemlerle GLCM matrisi lizerinden doku 6zellikleri farkli 6teleme (offset) degerleri ile
simetrik ve asimetrik olarak c¢ikarildi. Simetrik yontemin basarisinin yiliksek oldugu
saptandiktan sonra wavelet tabanli transformlar ve Hermite transformu kullanilarak doku
ozellikleri hem uzaysal hem de frekans alanindan c¢ikarilarak GLCM tabanli doku
analizinin performans: artirildi. Cizelge (5.1) de gosterildigi gibi Hermit transformuna
dayali GLCM tabanli doku analizi yontemi diger Onerilen curvelet, contourlet tabanli
doku analiz yontemlerinden daha basarili bulunmustur. Curvelet transformu tabanli doku
analizi, GLCM tabanli yonteme gore hassasiyet (sensitivity), belirginlik (specificity) ve

dogruluk (accurancy) parametrelerine gore % 1-2 ,% 4-5ve % 0-2 oraninda SVM ve MLP
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siiflandiricilariyla daha basarili oldugu saptanmistir. Curvelet tabanli doku analizi,
contourlet tabanli doku analiz yontemini hassasiyet, belirginlik ve dogruluk ve
parametrelerine gore % 1, % 0-1 ve % 1-3 oraninda humerus basini siniflandirma basarisi
MLP ve SVM metodlar1 kullanildiginda ge¢mistir. Bunun nedeni ise contourlet
transformunda o6zellikle Laplacian piramitten gelen fazlaliktir (redundancy). Cok
yonliiliik ve cok ¢oziiniirliik gibi 6nemli 6zellikleri olmasina ragmen es yonsiiz ve
yumusak egrileri gereginden fazla parametrelerle tanimlamaktadir.

Cizelge 5.1 Onerilen doku analiz ydntemlerinin farkli siniflandiricilarla hassasiyet,
belirginlik ve dogruluk parametreleri ile karsilastirilmali olarak analizi.

Farkl1 doku analizleri i¢in siniflandirma basarilari

Doku Ozellikleri | MLP SVM KNN 1 KNN 3 KNN 5
E GLCM (d=12) 91.46 90.69 91.35 90.58 89.53
§ Curvelet (d=8) 96.25 96.38 89.41 90.58 86.51
Z | Contourlet (d=8) 94.87 96.20 90.12 93.58 93.67
& | Hermite (d=8) 97.50 96.25 93.67 93.82 93.82
@ | GLCM (d=12) 95.45 98.80 94.38 97.64 97.61
U% Curvelet (d=8) 97.77 97.77 96.47 97.64 97.56
S | Contourlet (d=8) 94.56 96.70 93.25 93.47 94.50
# | Hermite (d=8) 98.88 97.77 94.50 96.62 96.62
g GLCM (d=12) 93.52 94.70 92.94 94.11 93.52
05‘ Curvelet (d=8) 95.29 97.05 92.94 94.11 92.35
g Contourlet (d=8) 94.70 96.47 91.76 93.52 94.11

Hermite (d=8) 98.23 97.05 94.11 95.29 95.29

Hermite transformu, curvelet ve contourlet transformu gibi yumusak egrileri
tanimlamakta oldukca basarili bir yontemdir. Hermite transformu, wavelet tabanl
(curvelet, contourlet, shearlet) doniisiimlerinin saglayamadigi orthogonallik ve yerel
lokasyon 0Ozelligi ile esyonsiiz oOzellikleri goriintliniin ana yapisim1i bozmadan
saglayabilmektedir. Diger bir avantaji ise Gaussian filtreler ayrilabilir 6zellikte oldugu
icin uygulanabilirligi (implementation) 6zellikle curvelet transforma gore ¢ok daha

kolaydir.

Hermite transformu goriintiide giiriiltii giderimi, goriintii fiizyonu ve goriintiide kenar
bulma gibi alanlarda kullanilmasina ragmen Hermite katsayilari iizerinden doku analizi

calismalarina literatiirde rastlanilmamistir. Hermite transformu yontemiyle ikinci
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dereceden istatistiksel yontemlerle doku analizini PD goriintiileri {izerinde uygulama

bakimindan ¢alismamiz 6zgilindiir.

Sekil ozelliklerini analiz etmek i¢in goriintii sekillerini yerel ve diizenini uzaysal olarak
tanimlayan PHOG yonteminden yararlanildi. PHOG y&ntemi goriintii analizinde yaygin
kullanim alani olmasina ragmen medikal goriintiilerde olduk¢a az sayida ¢alismada
kullanilmistir. PHOG yontemi ile veri setimizden ¢ikarilan 6zniteliklerle normal 6demli
ve Hill-Sachs lezyonlu humerus baslar1 olarak siniflandirdigimizda % 92.35 oraninda
SVM metodu ile basar1 elde edildi. Ozellik seciminden sonra smiflandirma basaris1 %
97.05 olarak hesaplandi. PHOG ve GLCM ozellikleri bir arada kullanildiginda
siiflandirma basarist % 96.80 olarak belirlendi. Bu basari orant PHOG yodnteminin
siiflandirma basarisindan diisiiktiir. Fakat Hermite transform tabanlt GLCM yontemi ile
doku 6zelliklerini PHOG yontemi ile elde edilen sekil 6zellikleri ile birlestirdigimizde
basar1 oran1 % 99.54 olarak SVM metodu ile hesaplandi.

Veri setimizde yer alan 219 PD agirlikli goriintiilerden sadece bir tanesinde yanlig
siniflandirma olmustur. Normal humerus bas1 goriintiisii ddemli olarak siniflandirilmastir.
Onerilen bilgisayar destekli omuz lezyonlarmi tanima sistemimiz kullanilan veri seti

bakimindan orijinaldir ve sistemin basarist timit vericidir.
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