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1. GIRIS

Level set fonksiyonunun fikri ilk defa Osher ve Sethian [1] tarafindan, Hamiton-
Jacobi yaklasimiyla, zaman bagimli hareketli cisimler i¢in fonksiyonlarin sayisal
¢Oziimii icin ortaya cikmustir. Level set fonksiyonu (LSF) yiiksek boyutlu
fonksiyonlar1 ¢ozmek i¢in gelistirilmistir. Level Set yonteminin temel fikri, yiliksek
boyutlu bir fonksiyonu temsil etmek i¢in LSF gibi yiiksek boyutlu bir fonksiyonun
sifir diizeydeki cevresi, hareket formiilii diizeyinde evrim gelisimi iceren ¢evre
fonksiyon yardimiyla ayarlanir. Coziim i¢in bazi1 ydntemler Dervieux ve
Thomasset [2, 3] tarafindan 1970’11 yillarda 6nerildi. Osher ve Sethian [1] dan sonra
hesaplamali geometri, akiskan dinamigi, goriintii isleme ve bilgisayar gérmesi gibi
yontemlerde  kullanilmaya  baslandi.  Goriintii isleme ve  bilgisayar gérmesi
uygulamalar1 icinde Caselles [4] ve arkadaglar1 tarafindan bagimsiz  olarak
tanitilan level set fonksiyonu ve Malladi [5] Active Contour (yilan algoritmasi) [6]

baglaminda, modelleri goriintii  segmentasyonu i¢in erken yilan  algoritmasi
modelleri dinamik bir parametrik cevre agisindan C(s,¢):[0,1]x [1,00) > ®?  seklinde

tanimlanir.

Level Set fonksiyonun bagka bir avantaji da karmasik topoloji ¢evresini temsil ve
idare edebilir olmasidir. Bu sayede bolme, birlestirme ve ayni zamanda da
dogal olarak topolojik degisiklikleri de ele almak miimkiin olmaktadir. Bu islemleri
“Parametric Active Contour Model” [6, 8, 9] ’de yapmak miimkiin olmamaktadir.
Baska bir 6zelligi de level set fonksiyonun  sayisal  hesaplamalar
yapilabilir olmasidir. ~ Sabit bir kartezyen 1zgara iizerinde parameterize etmek
zorunda kalmadan level set ayarlamasini da yapabilmesi sebebiyle de tercih edilir

bir yontemdir.

Bu iistiin  ozelliklerinden  dolayi, level set yontemleri  biiyiik  Olglide
uygulamalarinda gelisme saglanmistir. Goriinti  segmentasyonunda daha da
gelistirilmesi  [7, 10-16], izleme [14] ve [17] vestereonun yeniden

yapilandirilmasinda [18], vb. uygulamalarda kullanilir.



Level set fonksiyonun bu yaygin kullanim alanlarina ragmen yliksek iterasyon
sayisinda sonuca ulagsmasindan dolay1 uzun siirede segmantasyon yapabilmektedir.
Bu sebepten dolayr Gelismis Bulanik C-Mean algoritmas: yardimiyla kiimeler
olusturularak, resmin biitiinlinlin taranmas1 yerine olusturulan kiimelerden en uygunu

secilerek level set fonksiyonunun islemindeki iterasyon sayis1 azaltilir.

Goriintii segmantasyonundaki bu iyilestirmeleri yapmak i¢in 2. bdliimde level set
fonksiyonu tanitilacaktir. Bir sonraki boéliimde mesafe ayarlamali level set
fonksiyonu incelenecektir. 4. boliimde ise bulanik C-Mean algoritmasi ve goriintii
segmantasyonu tiizerindeki uygulamasi incelenecektir. 5. boliimde ise bilgisayar
tomografili karaciger dokusu iizerinde, bulanik C-mean algoritmasinin level set
fonksiyonu uygulamasi incelenmistir. 6. bolimde ise elde edilen sonuglar

yorumlanmis ve uygulama alantyla ilgili 6neriler sunulmustur.



2.  LEVEL SET FONKSIiYONU

Level set fonksiyonunda uzaysal parametre olan s, [O,l] arasinda c¢evre noktalarini, ¢
ise [1,00) araliginda zaman alanini gosterir.
Bu parametrelere bagl egri gelisimi,

aC(s,1)
Ot

=FN 2.1)

seklinde tanimlanir.

(2.1) esitliginde F ¢evrenin hareket kontroliinii saglayan hiz fonksiyonu, N ise gevre

vektoriiniin i¢sel normal vektorii olarak tanimlanir.

Burada egri gelisimi (2.1) formiiliindeki parametrize edilmis terimleri level set

fonksiyonunda doniistiiriiliirse, dinamik ¢evre C (s,t) , zamana bagimli sifir Level Set
fonksiyonuna donisiir, yani dD(x, y,t) fonksiyonuna doniisiir. Level set fonksiyonu
sifir diizeyine cevre icinde negatif degerler ve disinda pozitif degerler aldigim

varsayarsak, normal vektori N = —VCD/ |VCD| olarak tanimlanir. Buradaki V

gradyan operatoriidiir.

Egri gelisimi formiil (2.1) deki denklemi kismi diferansiyel denkleme

dontstiirildiigiinde,
o FIV| (2.2)
ot

gelistirilmis Level Set fonksiyonunu elde edilir. Bu model “Active Contour Model”

veya “Geometric Active Contour Model (GACM)” olarak da isimlendirilir.



2.1. Reinitialization

Bilimsel ve miihendislik problemlerinin dizi ve uygulamalarinda level set
yontemleri kullanilmasina ragmen, uygulamalarindaki diizensizlikten dolay1 level set
fonksiyonunun gelisimi gerekir. Geleneksel level set yontemlerinde, level set
fonksiyonunda tipik diizensizlikler meydana gelir. Bu da niimerik hatalara sebep
olmakta ve dolayisiyla level set fonksiyonunun kararliligimi bozar. Bu niimerik
problemi ¢6zmek igin reinitialization ad1 verilen iyilestirme yapilmaktadir [19, 20].
Bu islem level set fonksiyonunun isaretlenmis uzaklik fonksiyonunda gelisiminin

durdurulmasi i¢in reinitialization tarafindan periyodik olarak yapilmaktadir [20, 21].

Reinitialization islemi i¢in kararli hal i¢in evrim denklemi,

W) ign(wi-vy) 23)

olarak tanimlanmaktadir. Burada @ tekrar diizenleme yapilacak fonksiyonu ve

sign(®) ise signum fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir ve (1.4) formiiliindeki gibi

tanimlanmaktadir.
1.,f(x)>0

sign(x)=<0 ,f(x)=0 (2.4)
-1 f(x)<0

Ideal olarak, bu denklemin kararli ¢oziimii  isaretli uzaklik fonksiyonudur. Bu
reinitialization metodu yaygin olarak Level Set fonksiyonunda kullamlir [21, 22] .
Reinitialization i¢in kullanilan baska bir yontem de hizli yiiriiyiis algoritmasidir [19].
Reinitialization algoritmasi niimerik iyilestirme i¢in faydali olmasina ragmen, sifir
level set fonksiyonu i¢in beklenen konumdan uzaklastirabilir [19, 20, 23]. Bu

sebeplerden Gtiirii reinitialization’dan olabildigince ka¢inmak gerekir [19].



Buna ek olarak reinitialization’nin level set fonksiyonu iizerine teorik ve pratik
uygulamarinda problemler olmaktadir. Level set gelistirme denklemleri (2.2)
esitiliginde de gosterildigi gibi, hiz denklemi F seklinde yazilabilir. Hiz fonksiyonu
F, sifir level set fonksiyonunun hareket klavuzu olarak tanimlanir ve isaretlenmis
mesafe fonksiyonu Level Set fonksiyonu olan @ ’yi muhafaza edecek bir bileseni
yoktur. Bu durum teorik olarak Barles [24] tarafindan kanitlanmistir. Hamilton-
Jacobi denklemleri i¢in ¢oziimler isaretlenmis mesafe fonksiyonu degildir. Ancak,
level set fonksiyonu, reinitialization’in bir sonucu olarak isaretlenmis bir mesafe
fonksiyonu olur. Teori ve uygulama arasindaki celiski Gomes ve Faugeras [25]
tarafindan ortaya konulmustur. Pratik bir bakis agisindan, reinitialization
kullaniminin ne zaman ve nasil yapilacagi, reinitialization’nin temel sorunlarini
¢Oozmek adina 6nem teskil eder. Reinitialization ile ilgili daha dnce bahsedilen teorik
ve pratik sorunlar1 nedeniyle, yeniden baslatma gerektirmeyen bir level set yontemi
takip etmek gerekir. Gomes and Faugeras [25] a gore level set formiilasyonu ii¢ tane
kismi diferansiyel esitlik i¢erir. Bunlardan ilki, isaretli mesafe fonksiyonunu level set
fonksiyonunu kisitlamaktadir. Diger iki esitlik ise sifir seviye ¢evresinin hareketini
aciklar. Ancak, teorik olarak bu {i¢ kismi diferansiyel denklemin ¢6ziimiiniin olup
olmadig bilinmemektedir [30]. Ek olarak bu formiilazasyonun niimerik uygulamasi
hatalara sebep olur ve bu hatalar isaretlenmis mesafenin 6zelligini ve level set
fonksiyonunun kararsizligint yok edebilir. Weber ve arkadaslari [26] 'nin  belirttigi
gibi reinitialization islemini ayri ayr1 tanitmak gerekir. Weber [26] taninmis geodesic
aktif ¢evre uygulanmasinda (geodesic active contour model-GACM), reinitialization
islemleri Onlemek i¢in bir uygulama stratejisi [11] Onermektedir. Bu Onerilen
modelde her zaman adiminda LSF giincellenmesi, temel evrim denklemi ile elde
edilen bir iterasyon diizeni yerine, optimizasyon denklemini ¢6zmek i¢in karmasik
bir islem tarafindan yapilir. Teori ve uygulama arasinda ¢elismeye neden olur. Li ve
arkadaslar1 [27] 'nin ¢caligmasinda isaretlenmis mesafe level set fonksiyonunun bir i¢
mekanizma ile varyasyon diizeyini ayarlama formiilii 6nerilmistir. Bu mekanizmada
isaretlenmis bir mesafe level set fonksiyonunun sapmasi i¢in, bir durdurma terimi
(penalty term) gelistirilmistir. Burada durdurma, varyasyonel formiilasyonunda az
once bahsedilen durdurma terimi ile iligkilidir. Durdurma terimi sadece, yeniden

baslatma geregini ortadan kaldirir, ayn1 zamanda geleneksel level set formiilasyonlar



i¢cin kullanilan uygulanmasinda daha verimli ve basit sayisal planinin kullanilmasina
olanak saglar. Durdurma terimi sadece, reinitialization geregini ortadan kaldirir ve
uygulanmasinda daha verimli basit sayisal programinin kullanimini saglar. Ancak, bu
durdurma teriminin niimerik dogrulugu etkileyebilir, bazi durumlarda bu level set

fonksiyonu {izerinde istenmeyen bir etkiye neden olabilir.

Bu tezde mesafe ayarlamasini saglayacak terim ile, genel bir degisken seviyesini
ayarlamak i¢in, formiilasyonu ve sifir diizeyine dogru hareket i¢in harici bir enerji
ifadesi secilir. Mesafe ayarlama terimi sifir diizeyde gradyen kuvvetlerin bu tiir bir
potansiyel fonksiyonu ile tanimlanir. Boylece level set fonksiyonu, fonksiyonun sifir
diizeyine yakin, ozellikle de isaretlenmis bir mesafe profili i¢in istenilen sekli
korumas1 i¢in, minimum noktalarindan birine yaklasir. Ozellikle, iyi bir mesafe ¢ifti
arasindaki potansiyel mesafe ayarlama terimi i¢in kolaylik saglar. Level set gelisimi
bu enerjiyi islevsel olarak en aza indiren bir gradyan akim olarak elde edilir. Level
set gelisiminde, level set fonksiyonu ve diizenli mesafe ayarlamasi terimi tiiretilen bir
ileri ve geri difiizyon (IGD) tarafindan yapilir. Sonug olarak, mesafe ayarlamasi,
tamamen reinitialization geregini ortadan kaldirir. Ayrica 6n calismalarinda

durdurma terimi tarafindan olusturulan ve istenmeyen yan etkiyi onler [27].

Tezde oOnerilen formiilasyonda level set gelisimi i¢in mesafe ayarlamali level set
fonksiyonu (MALSF) diizenlenir. MALSF formiilasyonun etkinligini gostermek i¢in,
(goriintii segmentasyonunu ve hesaplama verimliligi artirmak icin), yani basit ve
etkili bir uygulanmasini saglamak icin kenar tabanli Active Cevre Modeli (ACM)
uygulanabilir. Mesafe ayarlama terimleri nedeniyle, MALSF etki alaninda ve verimli
basit bir niimerik diizeni saglamak icin ve geleneksel level set formiilasyonlar i¢in
daha dar bant uygulamalar1 ile gerceklestirilebilir. Ayrica, nispeten genis zaman
adimlar1 yeterli sayisal dogruluk saglarken, anlamli tekrarlamalar ve hesaplama

zamani sayisini azaltmak ic¢in de kullanilabilir.



3. MESAFE AYARLAMALI LEVEL SET FONKSIYONU (MALSF)

Level Set yontemlerinde, sifir seviye level set fonksiyonu i¢in bir ¢evreyi (ya da
daha genel bir hiperyiizey) belirtmektedir. Bir level set yoOnteminin kesin sonucu
level set sifir diizeyinde olmasmma ragmen, seviyesini ayarlamak i¢in evrim ve
istikrarli sekilde sayisal hesaplama dogru, iyi bir durumda LSF korumak igin
gereklidir. Bu level set fonksiyonu ve ¢ok dik veya level set gelisimi sirasinda (onun
sifir level set bir ¢evrede en azindan) diiz piirlizsiiz olmasin1 gerektirir. Bu durum,
|VCD| =1loldugunda benzersiz oOzellik igin isaretlenmis uzaklik fonksiyonlari ile
miimkiin olabilmektedir ve buna isaretlenmis uzaklik 6zelligi denilir. Iki boyutlu bir
goriintiide (z= ®(X,Yy)) isaretlenmis mesafe fonksiyonu incelenirse, bu bir yiizey
olusturur. Buradaki fonksiyonun teget diizlemi, hem xy diizlemi hemde z ekseni
ile 45 esit ag1yapar. Bunun kontrolii, isaretlenmis mesafe fonksiyonu ile
yapilabilmektedir. Bu istenilen 06zellik, mesafe fonksiyonlar1 yaygin level — set
yontemleri i¢in level set fonksiyonlar1 olarak kullanilmistir. Geleneksel level
set formiillerinde, level set fonksiyonlar1 genellikle periyodik isaretlenmis bir mesafe

fonksiyonu olarak yeniden baglatilmalidir.

3.1. Mesafe Ayarlamal Enerji Fonksiyonu

Enerji fonksiyonu,

£(®)=uR,(®)+¢,,(P) 3.1)

olarak tamimlamr. Buradaki R, (®) ifadesi level set ayarlama terimi olarak

tanimlanir. ¢ >0 olmak lizere bir sabittir. ¢, ifadesi ise dis enerjiyi temsil eder ve

gorilintii segmentasyonu verilerine baghdir. Level set ayarlama terimi,



A

R,(®)=§ p|vD|dx (3.2)

olarak tanimlanabilir.

Burada p potansiyel fonksiyonunu (veya enerji yogunlugunu) p:[0,00)—>iR’ye
tamimlar. Dis enerji &,, enerjilevel set fonksiyon setisifir diizeyine istenilen

konuma (6rnegin, goriintlii segmentasyonu uygulamalari i¢in bir nesne sinir1) alir ve
zaman degiskeni minimum elde sekilde tasarlanir. g(®) parametresini minimize
etmek icin gradyen flow kullanilmasi gerekmektedir. Potansiyel fonksiyonu
p(s)zs2 olan ayarlama terimi Rp(d)) icin |V(I)| sifir yapilmaya ¢aligilir.
Boyle bir level set ayarlamasi anlik siirede biiylik Olciiliic  bir  diizeltme
etkisi olusturur, ancak level set fonksiyonunu diizlestirmek icin kesin sifir diizeyinde
cevre olusturmaya calisir. Level set diizenlilestirme terimi yalnizca level set

fonksiyonunu diizeltmez ayni zamanda isaretlenmis mesafe fonksiyonu o6zelligini

|VCD|=1’de en azsifirlevel set civarinda atar, sirayla egri gelisimi i¢in ~ dogru

hesaplama saglanir. Bu sonug¢ potansiyel fonksiyonun ( p(s), s =1de minumum

olacak sekilde, level set ayarlama terimi R, V(D| =1 oldugunda minimize edilebilir.

Bu nedenle, potansiyel fonksiyonu s =1’de minimum degerde olmas1 gerekir. Bu
sebeple degisik level set formiilasyonunda bu sekilde bir potansiyel fonksiyonu
kullanilmistir. Tlgili level set ayarlama terimi, level set fonksiyonu ve isaretlenen
mesafe Ozellik siirdiirme rolii icin mesafe ayarlamas1 terimi olarak adlandirilir. P

potansiyelini en basite indirgendiginde,

p=ps)= Y s-1)° (3.2)



burada s =1 minimum tek noktasidir. Bu potansiyel ( p = p, (S)) level set ayarlama

terimi R, ile diizenlendiginde,

P(®)=§ V) (va|-1) dx (3.3)

Q

olarak, @ isaretlenmis mesafe fonksiyonundaki sapma olarak tanimlanabilir. Enerji
fonksiyonu, tiim etki alaninda isaretlenen mesafe 6zelligini korumak amaciyla bir
durdurma terimi olarak onerilmektedir [27]. Enerji minimizasyonu i¢in tiiretilmis
level set gelisimi baz1 durumlarda level set fonksiyonu lizerinde etkisinin iizerine

mesafe ayarli potansiyel fonksiyonu olusturulur. Bu potansiyel fonksiyonunun amaci

|VCD| = lyaparak sifir level set ayarini yapmaktir. |VCD| =0 degeri ise sifir level set

ayarindan uzaklasildigint  gosterilmektedir. Level set fonksiyonu bdyle bir
profili korumak igin, potansiyel fonksiyonunu minimum yapmak i¢in s=1 veya
s =0 olmast gerekir. Boyle bir potansiyel degeri, minumum noktalarda c¢ift

noktada,minimum bir potansiyeldir.

3.2.  Enerji Minimizasyonu i¢in Gradyen Akis1

“Kismi Diferansiyel Denklem ve Degisim Hesaplarinda” [28] enerji fonksiyonunu

minimize etmek igin ,

o0 OF

= 34
ot oD G4

oF . .
olarak tanimlanir. Burada P enerji fonksiyonunun Gateaux ¢ozliimiidiir. Bu

gelisim denklemi, zamana bagh bir CD(x,t) fonksiyondur. Buradaki x, Q alanindaki
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uzaysal degiskendir. ¢ ise #2>0icin zaman degiskenidir. Gelisim fonksiyonu

CD(x,O) = d)o(x) degeriyle baslamaktadir. Zaman bagimh gelisim fonksiyonu CD(x,t),

Gateaux ¢oziimiine zit isarette bir vektordiir.

R,(®) fonksiyonunun Gateaux ¢oziimii,

orR,
e ~div(d VOV D) (3.5)

olarak ifade edilir.

(3.5) notasyonunda div() ifadesi diverjans parametresi olarak tanimlanmaktadir ve

d, fonksiyonu ise,

d, (s): (3.6)

olarak tamimlanmaktadir. (3.1) formiiliinde Gateaux ¢Oziimiini dis enerji

denkleminde uyguladigimizda,

e 3.7)

, &,, Ifadesinin ®@’ye gore ¢oziimiidiir. (3.7)

ifadesi elde edilir. Burada aig’ &

esitiligindeki aa% ifadesinin yerine (3.5) notasyonundaki ifadeyi yerine yazarsak,
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oD , oe,,
g ,udzv(dp|VCD|V®)-£ (3.8)

ifadesi elde edilir.

Bu kismi diferansiyel denklemde Onerilen gelismis level set denklemi, (3.1)
formiilinden tiliretilmigtir. Bu kismi diferansiyel denklemi Neumann sinir

kosullariyla [29] ve @, baslangi¢ fonksiyonu c¢oziilebilir. Level set gelisiminin

(3.8) MALSF igin level set fonksiyonununun isaretlenmis mesafe 6zelligi, gevre

denkleminin korunmast ile miimkiin olabilir ve bu da mesafe ayarlama terimi R, ()

ile iliskilidir.

Mesafe ayarlama etkisinin MALSF’deki etkisi uR, (®) teriminde gradyan akis

teriminde goriilebilmektedir.

%‘f — pdi(d VOV D) (3.9)

Difilizyon oran denklemi incelenirse [30],

D =yd,(VO) (3.10)

Enerjinin gradyen akigini (3.11) formiiliindeki gibi gosterilebilir.

o
= div(DV®) G.11)
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Diflizyon orani P((D) potansiyeli i¢in pozitif veya negatif isaretli olabilir. d, (VCI))
pozitif isarette oldugu zaman ileri difiizyon olarak adlandirilir ve bu durumda |VCD|

mn  degeri azalmaktadir. d,(V®) negatif isaretli oldugu zaman level set

fonksiyonunda geri diffiizyon olarak adlandirilir ve bu durumda |V(I) ‘nin degeri

artmaktadir. Bu artig p(s) potansiyel fonksiyonunun minumum noktalarindan birine

gelinceye kadar devam eder. Eger fonksiyonu ile (3.2) denklemindeki potansiyelin

basite indirgenmis hali birlestirilirse, d, fonsiyonunu (3.12) *deki gibi elde edilir.

d,(s)=1-1Y) (3.12)

d, fonksiyonunu (3.9) formiliinde yerine koydugumuzda kismi diferansiyel

denklem (3.13) deki sekilde olusur.

X _ v —di| Y2 || P (3.13)
ot Vo| )| oo

Bu formiilasyonda V?Laplace operatoriidiir ve div[ Ve

Vol

J operatorii de c¢evrenin

ortalama egriligini hesaplamaktadir.

Bu tip ileri veya geri difiizyon p = p, potansiyelini kullanarak |VCD| =1 olana kadar

stirdiiriilmektedir. Bunun anlami ileri ve geri difiizyon, isaretli bir mesafe

fonksiyonudur.



13
3.3. Mesafe ayarlamasi icin Cift Kuyu Potonsiyeli

Potansiyel fonksiyonunun mesafe etkisinden kurtulmak i¢in ¢ift kuyu potansiyeli
kullanilabilir. Cift kuyu potansiyelinin level set fonksiyonu i¢in ozellestirilmis sekli

(3.14) °deki gibi olusturulabilir.

%(1—005(2723)), ifs<l
pals)={127) (3.14)

%(s—l)z, if s>1

pz(s) fonksiyonu ¢ift kuyu potansiyeline gore iki noktada birden minimum

olabilmektedir. Bu noktalar s =0 ve s =1 noktalaridir [30].

[0,00) sinirlari arasinda tanimlanan p,(s) fonksiyonunun birinci dereceden tiirevi

(3.15) *deki gibi bir p}(s) fonksiyonudur.

| .
’(s): Esm(%zs), if s<1 (3.15)

(s—1), ifs>1

[0,00) smirlart arasinda tanimlanan pz(s) fonksiyonunun ikinci dereceden tiirevi de

(3.16) daki gibi bir p}(s) fonksiyonudur.

'(s)= {cos(27zs), ifs<1 (3.16)

? 1, ifs>1
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d, (s)= pi(s)/s uygunluk fonksiyonunun dogrulugu (3.17) formiiliindeki gibi

kanitlanirsa, ( s € (0,00) sinirlari igerisinde ‘d » (SX <1olmak zorundadir.)

lim,_,,d,(s)=lim_, d,(s)=1 (3.17)

s—>0 % p

Sekil-1°de p,(s), pi(s), pi(s) ve d » (s) fonksiyonlarmin s parametresine gore

degisim grafigi goriilmektedir.

Sekil 3.1. a)Cift Kuyu Potansiyeli, b) Cift Kuyu Potansiyelinin tiirevi, ¢) Cift Kuyu
Potansiyelinin tiirev, d) Uygunluk Fonksiyonu

Difilizyon denkleminden yola ¢ikarsak ,

(VD] < (3.18)
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olur ve bu potansiyel igin difiizyon orani p = p, olur. Ug farkli [V®| ifadesi i¢in, iig

farkl ud QV®|) durumu olusmustur.

Durum 1: |VCD| >1 durumunda difiizyon orani pozitif isaretli olur yani ileri dogru

difiizyon gerceklesir ve |VCD| azalmaya baglar.

Durum 2: 1/2 <|V(I)|<l durumunda diflizyon oram1 negatif isaretli olur, geri

difiizyon gergeklesir ve |VCD| artmaya baslar.

Durum 3: |V®|<1/2durumunda ise difiizyon oram Durum 1°deki gibi pozitif
isaretlidir ve ileri difiizyon gergeklesir, ancak |VCD| azalmaya baglar ve |VCD| stfir

oluncaya kadar devam eder.

3.4. Mesafe Ayarlama Etkisi

Ileri ve geri difiizyon etkisindeki anlik goriintii fonksiyonu olan (I)O(x) birim
basamak fonksiyonu olur ve -¢,, ¢, degerlerine sahip olacak sekilde (3.19)

formiiliindeki gibi tanimlanir.

. (3.19)
c,» Otherwise

q)o"(x)z {— Corif XEXR,

Burada ¢, >0 dir ve R,, Q alaninda bir bolge tanimlanmaktadir. Eger birim
basamak fonksiyonu R, bolgesindeki bir kutucuk olarak kullanilirsa bir dikdortgen

olarak sekillenir. Eger ¢, =10 olursa, @, basamak seklini alir. @ nin son degeri,
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isaretlenmis mesafe fonksiyonunun sifir seviye bandinda oldugunu ve seklin

sinirlarinin disina geldigini gosterir. Bu olusan bant mesafe ayarlama bandi olarak

adlandirlir ve ¢, "1 degeriyle kontrol edilir.

Ug durum i¢in ¢, ’mn degeri incelenirse,

Durum I i¢in —c, dan ¢, a keskin bir ziplama olur. Bu durumda diflizyon oram
ydPQV®|) nin degeri pozitif isaretli oluyor ve |VCD| nin degeri 1 olana kadar

azalmaya devam eder.

Durum 2 i¢gin @ fonksiyonu sifir seviye ayarlamasina ulasir. Bunun icin |VCI) ‘nin

degeri anlik sifir olur ve bunun anlami ud, QVCDD nin degerinin igaretlenmis mesade

band i¢in de sifirdan biiyiik veya esit olmasidir.

Durum 3 igin |V®| anlik olarak artmakta ve salinima girmektedir ve bu durum cift

kuyu fonksiyonu kullanilarak ( p = p,) giderilebilir.

3.5. Sonlu Farklar Semasi

Eger bir gbriintli verisi CD(x, y,t) seklinde zamana ve diizleme bagli bir level set

. . () . .
fonksiyonu olursa kismi tiirevler o ve %2 selinde merkez farklar1 gosterir.
X y

Kismi tiirevlerin hesaplart i¢cin Ax=Ay =1 [30] sabit adim araliklar1 olarak
et 9 - oo . I
belirtilmistir. Zamana bagli kismi tiirev olan s ise yaklasik ileri farki [30]

gostermektedir. <D(x, y,t) foksiyonunun ayrik zamandaki formu ise (Df ; seklinde

olup, (i, j) uzaysal degiskenlerdir ve k ise zamansal degiskendir. Sonlu farklar

denkleminde (3.20) formiiliindeki gibi gosterilmektedir.
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L(0f )= (@ —oF )/ (3.20)

- . . . . . k+1 J
Eger bir sonraki karenin verisi olan ®; denklemden gekilirse,

O = D 4 AL(DF ) ke (3.21)

sekline doniisiir.

(3.21) denklemi igin Courant-Friedrichs-Lewy kosulu (zAf <1/4) sayisal sabitlik
icin gereklidir. Hizli bir egri gelisimi i¢in Courant-Friedrichs-Lewy kosulunu
saglayan durumda Af¢ ’nin birden biiylik olmas1 gerekir. Bu kosullar altinda Level

Set fonksiyonu incelendiginde,

%‘f = F[VO|+ AVD (3.22)

seklinde verilebilir [30]. Bu (3.22) formiilasyonunda F skaler, 4 ise vektorel bir

degiskendir. Mesafe ayarlama etkisi de level set fonksiyonuna eklendiginde,

%‘f = pdiv(d ,|VO|VD) + FIVO|+ AVD (3.23)

seklinde elde edilir.
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3.6. Goriintii Segmentasyonu Uygulamasi

Kenar gostergesi fonksiyonu (3.24) formiiliindeki gibi tanimlanabilir [30].

A 1

g=—— (3.24)
1+|VG,, *1|

(3.24) formiiliindeki /, Q alaninda goriintii verisini gostermektedir. G_ise o

standart sapmasiyla Gaussian Kernel fonksiyonudur. (3.24) esitligindeki

konvoliisyon giirtiltliyli azaltma amagli yapilir.
Level set fonksiyonunun, enerji fonksiyonu,

£(®@)= R, (®)+ AL(D)+ ad, (D) (3.25)

olarak tanimlanmistir [30]. Bu formiilasyonda 4 >0, a€R ve @ sinirinda

@ :Q — R tammlanir. (3.25) formiilindeki L(®) ve 4,(®) (3.26) ve (3.27) *deki

sekilde tamimlanmustir.

A4,(®)=[ gH (- ®)dx (3.26)

L, (cp)ij gS(@ |V oldx (3.27)

Q
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(3.26) formiilasyonundaki H (— (D) Heaviside fonksiyonunu, (3.27) fonksiyonundaki
5(®) ise Dirac Delta fonksiyonunu gostermektedir. L,(®) fonksiyonu , @ goriintii
verisininin sifir seviyesini gosteren bir fonksiyondur. Sifir seviye bir @ verisi, bir

kenar1 belirtmektedir ve bu kenar [O, 1] araliginda verilmektedir. Enerji fonksiyonu

olan L, ((D) [30] (3.28) sekilde tanimlanabilir.

L, ()2 ] sCls)C s (3.28)

0

(3.28) esitligindeki C(s), @ goriintii verisindeki bir kenar1 temsil eder. Bu

fonksiyon ilk defa Casseles ve arkadaslar1 [9] tarafindan, “Geodesic Active Contour

Model” olarak belirtilmistir. Diger enerji fonksiyonu 4, (@) ise goriintiideki agirlikli

A
alani Qg ={x: ®(x)< 0} bolgesinde hesaplanir. Bu fonksiyonun negatif degerleri sifir

seviye kenarin i¢ini, pozitif degerler ise sifir seviye kenarin digin1 gostermektedir.
Bunun anlami eger anlik kenar objenin disinda kaliyorsa « degeri pozitif olmasi

gerekir.

0 ve H fonksiyonlarinin anlik degerleri 6, and H, [13, 20] olarak (3.29) ve (3.30)

formiillerindeki gibi tanimlanir.

L|:1+COS(EJ:|, |x|£g
5.(x)=12¢ £ (3.29)

0, |x| >¢
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l(1+£+isin(ﬂj} |x|£g
2 E I £

H, (x)=11, x>¢ (3.30)
0, xX<—¢

(3.31) formiiliindeki H,, 6, anlik fonksiyonunun birinci dereceden tiirevidir

(H,=36,).

Eger o, fonksiyonunu (3.27) formiiliindeki yerine koyarsak ve H, fonksiyonunu

(3.26) esitliginde yerine koyarsak enerji fonksiyonu (3.31) daki gibi sekillenir.

£,(®)= uf p(vao)ldx+ 4] g5, (@)Vldr + o[ g, (- DYix (3.31)

(3.31) formiiliindeki enerji fonksiyonu gradyen akis1 kullanarak (3.32) formiiliindeki
gibi azaltilabilir.

oD

— = udiv(d |[VO
ot Hdiv( ”|

5.)+ A5, (@)div{g%}+ag5g (D) (3.32)

Bu fonksiyon “Mesafe Ayarlamali Level Set Gelismesi (MALSG)” [30] olarak
adlandirilir ve yiliksek zaman adimlariyla iterasyon yapilmasina imkan tanir. Bunun

anlamu sifir seviye kenara ulagmasi i¢in daha az iterasyon gerektigidir.
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Ancak bu iterasyon sayisindaki azalma yiiksek hiz gerektiren segmentasyon isleri
icin de yavas olmaktadir. Segmentasyonun hizini artirmak i¢in, biitlin resmi taramak
yerine Bulanik C-Mean algoritmasi kullanarak olusturulan kiimelerden optimum

olan1 kullanilarak iterasyon sayisinda azalma ve dolayisiyla hiz artig1 hedeflenmistir.
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4. BULANIK C-MEAN ALGORITMASI VE GORUNTU
SEGMENTASYONU

Kiimelendirme algoritmalar1 i¢inde K-Mean (Lloyd,1957) ve Bulamk C-Mean
(Bezdek, 1981) adinda ©ne c¢ikan iki yontem mevcuttur. Bu iki yOntemin
karmasikligi diger yontemlerden daha azdir. Bu algoritmalar1 gerceklestirebilmek
icin 1 adet kiime merkezine ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu kiime merkezleri, her sablon
i¢in mesafe tabanli siniflandirilmali ve yeni kiimelendirme merkezleri kiimelendirme
sonuglariyla diizeltilmelidir. Bu islem, istenilen sinirlar elde edilinceye kadar devam

ettirilir.

4.1. Bulamik C-Mean Algoritmasinin Modellenmesi

Standart Bulanik C-Mean Algoritmast (BCM) [31] iteratif, gdzetimsiz  bir
kiimelendirme algoritmasidir. Bu tezde kullanilan algoritma ise standart Bulanik C-
Mean Algoritmasi’ndan biraz farkli olup Ahmed [32] tarafindan gelistirilmistir.
Karaciger dokusunun bilgisayarli tomografisi incelendiginde, (4.1) formiiliindeki gibi

uzaysal degiskenli bir kazang alan1 tanimlanur.

Y, =X,G, Vkedl,2,.., N} 4.1)

X,,Y, ve G, grup degerleridir ve gercek yogunluk, gézlemlenmis yogunluk ve k

noktasindaki piksel alan kazancidir. N ise bilgisayar tomografisindeki toplam piksel

sayisidir.

Logaritmik doniisiim uygulamasi, ek bir sapma alan1 seklinde modellenmesini (4.2)

formiiliinde oldugu gibi saglamistir.
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yk =xk +ﬂk Vk e {15 25 ooy N} (4.2)

Bu formiilde x,ve y, gercek ve gozlemlenmis logaritmik degistirilmis A’ninci
pikseldeki yogunluktur. S, ise sapma alanindaki £’ninc1 pikseldir. Eger alan kazanci

biliniyorsa, geleneksel yogunluk tabanli diizeltilmis verilere uygulanmigs doku

siiflandirici goriintii segmentasyonu yapmak kolaydir.

4.2 Gelistirilmis Bulanik C-Mean Algoritmasi (G-BCM)

Bulanik C-Mean Algoritmasinin gelisimi i¢in (4.3) formiilasyonu ile saglanir.

c N c N
S :Zzuii”yk - B, _Vi”2 +ZZ”£( Zw(yk’yr)

i=1 k=1 i=1 k=1 Y, €Ny

v, =B v 4.3)

(4.3) formiilasyonundaki w(y,,y.), agirlik fonksiyonudur ve asagidaki gibi

tanimlanir.

dwyey)=a, 0<a<l,vkef,2, .., N} (4.4)

Y-€Ny

w(y,, )= Ni oldugu zaman, J, BCM nesnel fonksiyonudur [32].

R

Optimizasyon problemi (4.5) deki gibi yaklasik J,, parametrelerine gore giderilir.
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min J,, 4.5)

U Vi Py

Nesnel fonksiyonu BCM algoritmasina gore hesaplanabilir. Bunu gergeklestirmek

icin ilk olarak J,, ’in u,, v,, B, parametrelerine gore tiirevleri alinir. Bu islem u,, ,
v,, p,parametrelerinin J, in sifir olacagi degere gore gergeklestirilir. Gerekli

olmayan kosullarda ise degeri maksimum olarak alinir. Bunu gergeklestirmek igin,

gerekli ii¢ parametre i¢in yaklasik sonuclari ve algoritmalar1 asagidaki gibidir.

4.3 Uyelik Gelisimi

u, = ! (4.6)

(p-1)
i|:Dik + Vi }

AL Dy +7y

Y, =B, _Vi”z

4.6) formilindeki D, =y, -8 ~v[ ve  yi= Wy

Y, €Ny

seklindedir [33].

4.4 Kiimeleme Prototipi Giincellemesi

Kiimeleme giincellemesi (4.7) formiiliindeki gibi yapilir [33].

Sul((v =B+ YWy, = B)
VTF — k=1 . €N, (47)

| Sup+ Y urr,)

V€N
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4.5 Sapma Alam Yaklasim

Sapma alani yaklagimi (4.8) formiiliindeki gibi olmaktadir [33].

D vl + D Wy ul)
i=1

Bi=y " s (4.8)
Z(uli-i_ Zw(ykﬁyr)uli)
i=1 V. €Ny

Bu verilenlere gore yakinsama ig¢in teoriyi incelersek,

Eger w(y,,y,)=0olur ve Zw(yk,yr) =a, 0<a<lolursa, Vke{l,2,.., N} ve
Y, €N

N, icin 4 veya 8 baglantili komsusu olur. Bu durumda nesnel fonksiyon olan J,,

yakinsar.

4.6. G-BCM Algoritmasi

G-BCM algoritmasininin sapma alanini diizeltmek ve goriintii segmentasyonunun

farkli kiimeler halinde belirlemek icin asagidaki adimlar gerceklestirilir.

Adiml:

Agirlik fonksiyonu 0 < <1, ¢ >1 durumunda, (4.9) formiiliindeki gibidir.

7H)/k —Yr Hz

wy, -y)=ae 7 (4.9)
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Adim2:

Anlik smif prototipini {vl. };;1 cok kiiciik bir degere esitleriz (6rnegin 0,01). v. degeri

{v, =1og(255* (2i —1)/2¢)}:_, seklinde bir fonksiyon olabilir.

Adim3:

Boliinme matrisini (4.6) formiiliindeki iiyelik fonksiyonuna gore giincellenir.

Adim4:

Kiime prototipi (4.7) formiiliindeki kiime glincellemesi yapilarak yeni kenarlar

ortalama agirliklar belirlenilerek elde edilir.

Adim5:

Tahmini sapma degeri (4.8) formiilii kullanilarak belirlenir.

Bu islemler bittikten sonra geri doniisiim i¢in Adim3’ten sonra istenilen & hata
degerine ulasilincaya kadar devam eder. ¢ (4.10) formiiliindeki gibi tanimlanir ve

operator tarafindan degistirilebilir. (6rnegin 0,001 degeri atanabilir)

V

new

Vold

<& (4.10)

(4.10) formiiliindeki |||| operatorii Eucladian normudur. V' ise kiime vektoriiniin

merkezini temsil etmektedir.
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4. bolimde anlatilan Gelistirilmis Bulanik C-Mean Algoritmasi’nin, level set
fonksiyonu tizerindeki uygulamasi i¢in “Deneysel Sonuglar” boliimiinde, bilgisayar

tomografili karaciger dokusu 6rnekleri tizerinde onerilen yaklasim incelenmistir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Amaglanan segmentasyon uygulamasini gerceklestirmek i¢in {ic adet bilgisayar
tomografili karaciger dokusu test goriintiileri olan Resim 5.1, Resim 5.2 ve Resim

5.3 deki test goriintiileri kullanilmistir. Bu ¢alismada asagidaki parametreler .

C : Anlik Level Set Fonksiyonu’nun anlik gradyen kuvvet kontrol parametresi,
o =2 : Gaussian diizeltme fonksiyonunun kontrol parametresi (3.15) esitligi,

¢ =1,5 : Dirac fonksiyonunun ( 5(¢) ) diizenleyicisi (3.33) formiili,

4 =0,1:(3.33) denklemindeki 0¢/0¢ teriminin agirlik parametresi,

A=2 : (3.33) denkleminde ¢evre uzunlugunun dogrulugunu diizenleyen

parametresi,
a =17 : (3.33) denklemindeki yapay balon kuvveti,

7 =2 : Level Set Fonksiyonu’nun zaman basamagdir.



Resim 5.2. Bilgisayar Tomografili Karaciger Dokusu Test Goriintiisii 2
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Resim 5.3. Bilgisayar Tomografili Karaciger Dokusu Test Goriintiisii 3

[k uygulama Resim 5.1 de goriilen Bilgisayar tomografili karaciger dokusu iizerinde
gerceklestirilmistir. Bu karaciger goriintiistine Bulanik C-Mean algoritmasi (Resim
5.4), Biang Li ve arkadaslar1 [32] nin gelistirdigi “Uzaysal Bulanik Kiimelendirmeli
Level Set Metodlar1” (UBKLSM) Algoritmast (Resim 5.5) ve Bulanik C-Mean
Algoritmasi’nin Level Set Fonksiyonu iizerindeki gelisimi (BCMALSF) (Resim 5.6))
incelenmistir. Resim 5.6 daki kirmizi elipsler i¢indeki alanlar incelendiginde diger
iki yonteme gore daha iyi sonuglar elde edildigi gézlenmistir. Sekil 5.1 de Level set
fonksiyonunun degerinin, iterasyon sayisi boyunca degisimi goriilmektedir. Sekil 5.2

ise tezde Onerilen yonteme gore anlik ¢cevre degisimini gostermektedir.



Resim 5.5. UBKLSM [33] Doku Segmentasyonu 1
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Resim 5.6. Bulanik C-Mean Algoritmasi’nin Level Set Fonksiyonu Uzerindeki
Gelisimine Gore Doku Segmentasyonu 1

150 E

Level Set Fonksivonunun Dederi

l:Il:l 5 10 15 20 2% 30 3B 40 45 5D

fterasyon Sayis

Sekil 5.1. Level Set Fonksiyonunun Degerinin Iterasyon Sayisma Gore Degisimi 1
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Pikzel Dederi

400

8

Y -Ekzeni

100

Sekil 5.2. Bulanik C-Mean Algoritmasi’nin Level Set Fonksiyonu Uzerindeki
Gelisimi’ne Gore Anlik Cevre Degisimi 1

[k uygulamadaki verilerin dogrulugunu kamtlamak igin, ikinci uygulamada baska
bir bilgisayar tomografili karaciger dokusu iizerinde (Resim 5.2) ger¢eklestirilmistir.
Bu uygulamada da ilk uygulamada oldugu gibi Bulanik C-Mean algoritmasi (Sekil
5.7), UBKLSM [33] (Resim 5.8) ve Bulanik C-Mean Algoritmasi’nin Level Set
Fonksiyonu iizerindeki gelisimi(Resim 5.9) incelenmistir. ilk yontemle benzer
sekilde Sekil 5.3 Level Set Fonksiyonu’nun degerinin iterasyon sayisi boyunca
degisimi goriilmektedir. Sekil 5.4 ise tezde Onerilen yonteme gore anlik g¢evre
degisimini gostermektedir. Resim 5.9 daki kirmizi elipsler i¢indeki alanlar
incelendiginde tezde Onerilen fonksiyonun diger yontemlere gore daha basarili

oldugu goriilmektedir.



Resim 5.8. UBKLSM [33] Doku Segmentasyonu 2
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Resim 5.9. Bulamk C-Mean Algoritmasi’nin Level Set Fonksiyonu Uzerindeki
Gelisimine Gore Doku Segmentasyonu 2

250+ .

Level Set Fonksiyvonunun Dedetri

100} .

n i 1 1 I [ i I []
0 5 i 15 20 2% 30 3% 40 45 5D

fterasyon Sayis

Sekil 5.3. Level Set Fonksiyonunun Degerinin Iterasyon Sayisina Gére Degisimi 2
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Pikzel Dederi

8 o

100

Y -Ekzeni

100 X Ekszeni

Sekil 5.4. Bulanik C-Mean Algoritmasi’nin Level Set Fonksiyonu Uzerindeki
Gelisimi’ne Gore Anlik Cevre Degisimi 2

Son uygulama da bilgisayar tomografili karaciger dokusu (Resim 5.3) {izerinde
gerceklestirilmistir. Bu uygulamada da diger uygulamada oldugu gibi Bulanik C-
Mean algoritmast (Resim 5.10), UBKLSM [33] (Resim 5.11) ve Bulanik C-Mean
Algoritmasi’nin  Level Set Fonksiyonu iizerindeki gelisimi (Resim 5.12)
incelenmistir. Diger uygulamalarda da incelendigi itizere Sekil 5.5 Level Set
Fonksiyonu’nun degerinin iterasyon sayist boyunca degisimini, Sekil 5.6 de ise
Bulanik C-Mean Algoritmasi’nin Level Set Fonksiyonu tizerindeki gelisiminin anlik

cevre degisimini gostermektedir.



Resim 5.11. UBKLSM [33] Doku Segmentasyonu 3
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Resim 5.12. Bulanik C-Mean Algoritmasi’'nin Level Set Fonksiyonu Uzerindeki
Gelisimine Gore Doku Segmentasyonu 3
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Level Set Fonksiyvonunun Dederi
T
L

0 10 20 30 40 &0 60 70 a0 g0 100

fterasyon Sayvis

Sekil 5.5. Level Set Fonksiyonunun Degerinin Iterasyon Sayisina Gore Degisimi 3

Pikzel Dederi

¥ Ek=eni

Sekil 5.6. Bulamk C-Mean Algoritmasi’nin Level Set Fonksiyonu Uzerindeki
Gelisimi’ne Gore Anlik Cevre Degisimi 3
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6. SONUC VE ONERILER

Deneysel sonuglar Bing Nan Li ve arkadaslarinin [33] sonuglariyla ve BCM
algoritmasina gore karsilastirmrmistir. Resimlerden de goriildiigii iizere tezde onerilen
yaklagim, Bing Nan Li ve arkadaslar1 [33] nin yaklasimina kiyasla gorsel kalite

acisindan daha iyi sonuglar vermektedir.

Bu tezde Mesafe ayarlamali Level Set Fonksiyonu’nun Gelistirilmis Bulanik C-Mean
Kiimelendirme Metodu’yla bilgisayar tomografili karaciger dokusu iizerinde

segmentasyon uygulamasi yapilmustir.

Tezde amaglanan metod geleneksel level set fonksiyonlarina gore daha kararh
iterasyon adimlarinda ilerledigi (Sekil 5.1, Sekil 5.3, Sekil 5.5) goriilmektedir.
Mesafe ayarlamali Level Set Fonksiyonu’nun Uzaysal Bulanik Kiimelendirme
Metodu, Bing Nan Li ve arkadaslarinin [33] metodu ve BCM algoritmasiyla
karsilastirildiginda daha yiiksek hizda, daha az isleme zamaninda ve daha iyi
sonuglar verdigi goriilmiistiir. Amacladigimiz metod da daha uzun zaman adimlar
kullanilmasina izin verdiginden, daha az iterasyon sayisinda level set fonksiyonu
gelisimini tamamlamadig1 Cizelge 6.1 de goriilmektedir. Cizelge 6.1 incelendiginde
tezde amaglanan metod, incelenen diger metodlardan daha hizli ¢alistig
goriilmektedir. Ayrica hangi algoritmada kag tane kiime kullanildig1 da Cizelge 6.1
de goterilmistir. Iterasyon sayisindaki degisimin daha rahat incelenebilmesi igin
kullanilan 3 yonteme ait karsilastirilma tablosu Sekil 6.1 deki gibidir. Zamana gore

bu li¢ yontemin karsilatirilma tablosu ise Sekil 6.2 deki gibidir
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140
120
100
80
H BCM
60
B UBKLSM
40 = BCMALSF
20
O T 1
Bilgisayar Bilgisayar Bilgisayar
tomografili tomografili tomografili
karaciger dokusul karaciger dokusu?2 karaciger dokusu3
Sekil 6.1. Kullanilan Metodlar I¢in Iterasyon Sayilar:
40
H BCM
B UBKLSM
= BCMALSF

Bilgisayar Bilgisayar Bilgisayar
tomografili tomografili tomografili
karaciger dokusul karaciger dokusu2 karaciger dokusu3

Sekil 6.2. Kullanilan Metodlar I¢in Segmantasyon Siireleri (Sn)



Cizelge 6.1. Kullanilan Metodlar i¢in iterasyon ve Calisma Siireleri

. . Kullanilan | Iterasyon | Caligma
Sekiller Kiime Sayst Metod Sayisi Siiresi(sn)
Bilgisayar 4 BCM 100 20
tomografili 4 UBKLSM | 110 25
karaciger
dokusul
(452*600 piksel) 4 BCMALSF | 90 18
(Sekil5.1)

Bilgisayar 3 BCM 67 15
tomografili 3 UBKLSM | 92 18
karaciger

dokusu2

(200*413 piksel) 3 BCMALSEF | 53 12
(Sekil5.2)

Bilgisayar 5 BCM 118 30
tomografili 5 UBKLSM | 132 37
karaciger

dokusu3

(962*1261 5 BCMALSF | 100 22
piksel)

(Sekil5.3)

Cizelge 6.2 incelendiginde iterasyon sayist Bulanik C-Mean Algoritmasi’na gore en
az %10 en ¢ok %15 azaldigi, Modifiye Edilmis C-Mean Algoritmasi’na gore de en
az %14 en ¢ok %48 azaldig1 goriilmiistiir. Ayrica iterasyon sayisindaki azalma Sekil
6.3 de de goriildiigii gibi %50’lere yaklasan iterasyon sayisinda azalma olmaktadir.

Bu da segmantasyon siiresini olduk¢a azaltmaktadir.
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60

50

40

30

20

10 -

Bilgisayar
tomografili

Bilgisayar
tomografili
karaciger dokusul karaciger dokusu2 karaciger dokusu3

Bilgisayar
tomografili

H BCM
H UBKLSM

Sekil 6.3. Kullanilan Metodlar I¢in Iterasyon Sayisindaki Azalma Oranlari

Cizelge 6.2. Kullanilan Metodlar I¢in iterasyon Sayisindaki Azalmanin Incelenmesi

Iterasyon Sayisi
Oranlan

BCM(%)

UBKLSM(%)

Bilgisayar  tomografili
karaciger dokusu
(452*600 piksel)

(Sekils. 1)

10

18

Bilgisayar  tomografili
karaciger dokusu
(200*413 piksel)

(Sekil5.2)

15

48

Bilgisayar  tomografili
karaciger dokusu
(962*1261 piksel)

(Sekils.3)

15

24
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Cizelge 6.3 de segmentasyon siiresi bakimindan incelendiginde, Bulanik C-Mean
Algoritmasi’na gore en az %10 en ¢ok %26, Modifiye Edilmis C-Mean
Algoritmasi’na gore de en az %28 en cok %41 kisa siirede segmentasyonun
gergeklestirildigi goriilmektedir. Ayrica bu degisim Sekil 6.4 de daha ayrintili olarak

incelenebilmektedir.

35

30

25

20

15

mBCM

10 | = UBKLSM

Bilgisayar Bilgisayar Bilgisayar
tomografili tomografili tomografili
karaciger dokusul karaciger dokusu2 karaciger dokusu3

Sekil 6.4. Kullanilan Metodlar Igin Segmantasyon Siirelerindeki Azalma Oranlart
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Cizelge 6.3. Kullanilan Metodlar i¢in Calisma Siiresindeki Azalmanin Incelenmesi

Calisma  Siireleri | BCM(%) UBKLSM(%)
Oranlari

Bilgisayar  tomografili
karaciger dokusu
(452*600 piksel) 10 18

(Sekils.1)

Bilgisayar  tomografili
karaciger dokusu
(200*413 piksel) 20 33

(Sekils.2)

Bilgisayar  tomografili
karaciger dokusu 4
(962%1261 piksel) 16 0

(Sekils.3)

Bu baglamda, Mesafe ayarlamali Level Set Fonksiyonu’nun Bulanik Kiimelendirme
Metodu, level set fonksiyonunun gelisimini kontrol altina almak i¢in 6nemli bir
metod oldugu goriilmektedir. Ayrica tezde Onerilen metod geleneksel bulanik C-
Mean metodlarindan daha iyi segmentasyon sonuclar1 verdigi ve daha hizli ¢alistig

tespit edilmistir.

Daha hizli segmantasyon isleminde dolay1, yliksek hiz gerektiren (6zellikle savunma
sanayisi uygulamalarinda), goriintli isleme ve Oriintli tanima uygulamalarinda tezde

onerilen metodun kullanilmasi fayda saglayacagi diistiniilmektedir.
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