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Bu calismada beyne ait tbbi goriintiilerde bulunan birden
fazla yapin béliitlenmesi problemini ele aliyoruz. Tibbi
goriintiilerde diisiik kontrast ve giiriiltii gibi olumsuz etkilerin
varliginda, problemin sadece verilere dayali ¢oziimii zordur.
Bu nedenle anatomik yapilarin sekilleri ve sekillerin birbiriyle
etkilegimleriyle ilgili onsel bilgileri de hesaba katan bir
yaklasim oneriyoruz. Boliitleme problemi icin istatistiksel bir
cerceve kuruyor ve yapilarin birbirleriyle baglasik sekil
bilgisini onsel olasilik yogunluk islevieri ile bu cerceveye
katryoruz. Bu olasilik yogunluk islevlerini egitim sekillerinden,
parametrik olmayan bir yaklasim ile kestiriyoruz. Imgeden
alinan veriler ile gsekil bilgisini birlestiren etkin cevritlere
dayali bir boliitleme algoritmasi gelistiriyoruz. Onerdigimiz
yontemin, gercek manyetik rezonans goriintiileri iizerindeki
zorlu boliitleme problemlerinde mevcut yontemlere gore
tistiinliiklerini gosteriyoruz.

Abstract

We consider the problem of segmenting multiple brain
structures in medical images. Due to the low contrast of
medical images and the presence of noise, solution of this
problem based only on image data, is rather challenging.
Motivated by this observation, we propose an appraoch that
incorporates prior information about the shapes of the
anatomical structures, as well as about the interaction of
neighboring shapes. We construct a statistical framework for
the segmentation problem, which captures information about
the shapes of coupled anatomical structures through prior
probability density functions. We nonparametrically estimate
these probability density functions from training shapes. We
develop an active contour-based segmentation algorithm that
combines image-based data with shape information. We
demonstrate the benefits of our approach over existing
methods through challenging segmentation scenarios on real
magnetic resonance images.

1. Giris
Gelisen tbbi goriintii boliitleme teknikleri, goriitiilenen
dokularin daha dogru ve kesin olarak boliitlenebilmesiyle pek

¢cok hastaligin tedavisini daha kolay ve basarili kilmustir.
Ornegin; beyindeki korteks alti yapilarda biriken birtakim
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kimyasallarin analizi ile bazi hastaliklarin onceden teshis ve
tedavi  edilebilecegi  diisiiniilmektedir. =~ Kimyasallarin
miktarinin ya da sekilsel olarak yarattigi bozukluklarin
analizini boliitleme teknikleri ile giivenli bir sekilde yapmak
bizi bu calismada tesvik eden unsur olmustur. Ancak bu
yapilarin manyetik rezonans (MR) goriintiileri yeterli kontrast
ve belirgin sekil kenar1 bilgisi icermemektedir. Bu nedenle bu
yapilarin boliitlenmesi kolay degildir. Buna karsin bu tiir
durumlarda béliitleme isleminin bagarimini arttirmak igin sekil
onbilgisi kullanimi son zamanlarda ¢ok yayginlagmustir.

Sekil Onbilgisini  bigim degistirir modellerle beraber
kullanarak  boliitleme  yapmak, son yillarda  cok
yayginlasmstir. En temel sekil 6nbilgisi olarak egri uzunlugu
kisitlamas1  kullanilmustir.  Egri uzunlugu kisitlamasindaki
temel disiince; kisa egrilerin dogru sekle daha yakin
olacagidir [1]; ancak bu onbilgi manyetik goriintiilerde elde
edilen duisiik kontrastl, ayirt etmesi zor yapilarin
boliitlenebilmesi icin yeterli degildir. Birgok uygulamada daha
gecerli ve daha iist diizeyli sekil onbilgisi elde edilebilir. Bu
tip onbilgilerin boliitleme yontemleri tarafindan etkin bicimde
kullanilabilmesi i¢in son yillarda c¢aba sarf edilmeye
baslanmistir. Ornegin; [2] ve [3] ¢alismalarinda temel bilesen
analizi yontemiyle belirli bir veri tabani kullanarak, bu
veritabanindaki sekillerin isaretli uzaklik fonksiyonlarindan
sekillerin ~ degiskenligi  modellenebilmistir.  Ancak bu
yontemler daha cok sekilsel degiskenligin az bulundugu
problemlerde uygulanabilmektedir. Ayrica bu teknikler sadece
tekil modeller ve Gauss’a benzer sekilsel yogunlugun oldugu
durumlarda gegerlidir. Ozellikle cok kipli sekil yogunlugu
olan problemlerde islerligini yitirmektedir. Bu tiir
problemlerde de ¢alisacak ve temel bilesen analizi tekniginin
kisitlamalarin1 ~ giderecek bir bagka yontem, sekil veri
tabaninda parametrik olmayan yontemlerle sekil yogunlugu
hesaplamak ve bu parametrik olmayan sekil Onbilgisini
kullanmakutir [4], [5].

Parametrik olmayan sekil Onbilgisi dogrusal olmayan sekil
degiskenligini yakalamada yeterli goriilse de bazi zorlayict
tibbi goriintiileme uygulamalarinda daha fazla Onbilgiye
ihtiya¢ duyulmaktadir. Pek ¢ok durumda boliitlenmesi istenen
yapilar bir ya da daha fazla yapiya komsu durumdadir. Bu
iligkinin, konum ve sekil olarak, yerel geometri agisindan
yardim saglayacagi ve yanlis boliitleme sonuglarini aza
indirgeyecegi diisiiniilmektedir. Buradan hareketle, sekil veri
tabanlarindaki istatistiksel ¢oklu sekil bilgisi kullanilarak
baglagik sekil diizenleri modellenebilir. Ornegin  [6]
calismasinda, farkli sekil simiflart iizerindeki ikili (karsilikli)
sekilsel degiskenlik, parametrik birlesik sekil Onbilgisi ile
modellenebilmistir. Benzer bir yaklasimla, [7] ¢aligmasinda,
birden fazla nesnenin birlesik sekil Onbilgisi, Bayesci bir



cercevede, aynt imge iizerinde bulunan birdan fazla nesnenin
boliitlenebilmesi icin, kontrasti yiiksek, boliitlemesi kolay
nesneler, diisiik kontrastli nesnelerin boliitlenmesine yardimci
olacak sekilde modellenmistir. Bir baska sekilsel bagimlilik
modeli, [8] caliymasinda One siiriilmiistir. Bu c¢aligmada
iliskili yapilar arasindaki uzakliklar sekil 6z niteligi olarak
ifade edilmis ve bu 6z niteligin toplamsal dagilim fonksiyonu
onbilgi olarak kullanilmistir. Nesneler arasindaki goreceli
uzakliklar kullanilarak etkilesimli boliitleme yapilmigtir.

Bu c¢alismada nesneler arasidaki sekil etkilesimlerini ve
bagimliliklari1  kullanmak iizere; parametrik olmayan,
baglagik sekil onbilgisini boliitleme islemine katan yeni bir
yontem Oneriyoruz. Bu yontemde coklu sekillerin bilinmeyen
sekil dagilimim kestirmek igin ¢oklu degiskenli yogunluk
kestirimi kullanilmistir. Elde edilen baglasik sekil onbilgisi ile
ayni goriintii iizerinde birden fazla nesne aym anda
boliitlenmistir. Yeni Onbilgi ile nesnelerin kendi hallerinde
goriinen baglagiklik kisitlamasi elde edilmistir. Bu yontemle
zorlu MR goriintii senaryolarinda basarili boliitleme sonuglari
elde edilmistir. Ayrica var olan ¢oklu nesne sekil onbilgisine
dayali yontemlere [6] [7] nazaran, bu yontem ile parametrik
olmayan yogunluk kestiriminin avantaji kullanilmistir.

2. Baglasik Sekil Onbilgisi Tabanh Béliitleme

Cercevemizin dayandigi etkin cevrit modeller ile boliitleme
islemi yinelemeli bir algoritma icerir. Bu algoritma bir enerji
fonksiyonunu eniyilemek icin kullanilir. Bu ¢alismada enerji
(maliyet) fonksiyonu en biiyiik sonsal kestirimi (MAP)
cercevesinde asagidaki gibi ifade edilmistir.

E(C) = -log p(datalC) - log p. (C) 1)

Bu denklemde C, degisim gdsteren ve m tane nesnenin

kenarlarina tutunan egriler C={C',C?,...,C"} kiimesidir.

ik terim, log p(datalC) olabilirlik terimdir ve imgenin
kendisinden elde edilebilecek veriye baghdir. Ikinci terim
log p.(C) ise birlesik sekil 6nbilgisidir. Bu calismada
olabilirlik terimi [9] ¢alismasinda belirtilen sekilde secilmistir.

Bu terim bir¢ok ¢alismada [3], [5], [6], [7] kullanilan ve
bilinen bir terimdir. Bu bildiride sadece baglasik sekil

onbilgisini  igeren ikinci terim  log p.(C)  iizerine
yogunlasilmistir. Bildirimizin teknik katkis1 bu terimin farkl

yapilar  arasindaki  etkilesimi = modelleyecek  sekilde
olusturulmasidir.

2.1 Birden Fazla Nesnenin Baglasik Onsel
Modeli

Buradaki temel fikir; m tane farkli siniftan nesnenin baglasik,
parametrik olmayan, sekil onbilgisini p.(C) olusturmaktir. N
tane egitim drneginin oldugunu farz edelim {C,,C,,..C}.
Her 6rmek C, ={C',,C?,..C",} i=1,2,..N her biri ayr
nesneye ait m tane sekil orneginden olugmaktadir. Egitim
kiimesindeki imgelerde durus farki bulunmaktadir ve bu
farktan dogan degiskenlik hizalama operasyonu ile ortadan
kaldirilmaktadir. Hizalama islemi [3] ¢alismasinda oldugu gibi
yapilmakta ve dort adet benzerlik doniisiim parametresinin (2
yonde oteleme, Olcekleme ve donme) hesaplanmasi ile

gerceklestirilmektedir. Her nesnenin ornek sekilleri kendi
aralarinda  hizalanmaktadir. Boylece hizalanmis ornek

kiimesi C, = {C!,C?,...C"} i=12,.N elde

edilmektedir. Hizalama isleminden sonra, durus farkindan
kaynaklanan degiskenlik ortadan kalkmistir. Boylece sekiller

Sekil 1- Farkli sekanslarda MR goriintiilerden cikarilmis ve
hizalanmis (a) caudate ve (b) putamene ait ikili imgeler.

arasinda fark yaratan etken olarak sadece sekilsel degiskenlik
kalmigtir. Sekil 1’de 12 farkli MR kesitinden ¢ikarilmis ve
hizalanmus ikili sekiller goriilmektedir. Birden fazla nesnenin
birlesik onbilgi modelini olusturmak icin, sekillerin gosterimi
diizey kiimesi yontemi ile yapilmistir [10]. Diizey kiimesi
gosterimleri iizerinden ¢ok degiskenli Parzen yogunluk
kestirimi yontemi (bkz. [11]) ile nesnelerin bilinmeyen
birlesik sekil dagilimi kestirilmektedir. “m” tane nesne i¢in
genellestirilebilirligi kaybetmeden, gosterilimi basitlestirmek
icin 2 farkli nesneye ait, birlesik sekil yogunluk kestirimi
asagida denklem 2’de gosterilen sekilde yapilmaktadir.
- . 1 N m=2
1 /2
Per 2 (C'.C )=NZIHk<d(<I>ék .0).0,) 2)
i=

k=1

Bu denklemde k(d(®.,,P & ),0,), O, standart sapmaya

C'vk bl
sahip Gauss dagilimli sekilli cekirdektir. P o » boliitleme

isleminde kullanilan egriye ait isaretli uzaklik fonksiyonudur
ve q>ék k. nesnenin i. egitim sekline ait isaretli uzaklik

fonksiyonudur. Denklem 2’de goriildiigii tizere, tanimlanan
uzaklik metrigine gore birlesik yogunluk kestirimi icin
kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu, her nesne igin, ayrik
cekirdeklerin  k(.,0,) carpimiyla elde edilmektedir. Bu

yogunluk fonksiyonu bir¢cok uzaklik metrigi ile kullanilabilir.
Bu calismada isaretli uzaklik fonksiyonlari arasindaki farki

6lgmek igin sablon ve Euclid (d L ) metrikleri kullanilmuistir.

Her k. nesne icin ¢ekirdek boyutlar1 o, birini disarida

birakmali en biiyiik olabilirlik yontemiyle hesaplanmstir [12].
Var olan, bagimsiz sekil 6nbilgisi kullanan metotlara nazaran,
bu yaklasimla sekiller arasindaki baglasikliklara dayali sekil
onbilgisi daha kesin ve dogru sekilde elde edilebilmektedir.
Bu onemli nokta beyindeki bazi yapilarin dogasinda bulunan
goriingti ile de oOrtiismekte ve bu yapilarin boliitlenmesinde
birtakim iyilestirmeler saglayabilmektedir.

2.2. Baglasik Sekil Onbilgisi icin Bayir Akist

Bu kisimda denklem 2’de gosterilen baglasik (birlesik) sekil
onbilgisinin bayir akisi ifadesinin tiiretilmesi ve yineleme
siirecinde her nesne icin en biiyik yonde degisiminin
hesaplanmasi anlatilmaktadir.

Denk. 2’de gosterilen ifadenin, logaritmasi tiirevlendirilirken

kisa gosterim olarak  k(d(P CIJCk),O'k) icin  k

foald (o

kullamilmigtir.  Ayrica @ o+ zamanin  fonksiyonudur ve

D . (7) igin kisa gosterimdir. Bunlar kullanilarak

N
p Dok k, +k, k',
—log po (€. C?) == =
o £l Nlog ps (C',C?)

elde edilmistir. Daha sonra her 2 nesnenin hareket halindeki
béliitleyici egrisi i¢in en bilyiik yondeki degisimi, Euclid




uzaklik metrigi kullanilarak asagida denklem 4’teki gibi elde
edilmistir.

ob ., 1 & -
" =;;&<cl,cz)(d>ck (x) =P, (x) )
. ko k,
Buradaﬂp,.(C1 CH= 2

——=——=— V€
Npa o (€1.C%)

N

Zﬂ, (C',C?) =1sgeklindedir. Son denklemde gdsterilen
i=1
ifade ile her iki nesneye ait egriler, baglasik sekil 6nbilgisinin
yerel en biyiigiinii elde edecek yonde hareket edecektir.
Buradaki o6nemli nokta; hareket halindeki egrinin egitim
sekillerinden hangisine daha yakin ise o egitim seklinin daha
buyitkk degerle agirliklandirilmast  ve egrinin  egitim
kiimesindeki o seklin haline daha ¢ok benzemek istemesidir.

Bir baska nokta da agirliklandirict islev A *nin her (C~‘ " c )

egrisine ayn1 sekilde bagimli olmasidir. Buna goére (é 1,C~' %)
gibi bir egri cifti verildiginde, boliitleme siiresince eger
C' egrisi kendi egitim kiimesinden birisine yakin olursa, yakin
olan egitim sekli daha biiyiik agirliklandirilir. Diger, C? egrisi
de nesneler arasindaki dogal baglasikliktan otiirii, kendi egitim
kiimesinde birinci egrinin yakin 6rnegine karsilik gelen egitim
seklini daha biiyiik bir kat say1 ile agirliklandirir.

2.3. Yinelemeli Boliitleme Algoritmasi

Herhangi bir test imgesi verildiginde imge iizerinde
boliitlemek istedigimiz nesne, egitim kiimesinde bulunan
orneklerle aym durusta olma zorunda degildir. Durus
farklarindan dolayr hareket halinde olan egrilerin yogunluk

kestirimi  p.(C) ile egitim kiimesindeki aym hizaya
getirilmis  sekillerin ~ yogunluk  kestirimi P ((~C)
iliskilendirilir. Bunu yapmak icin sekiller arasinda bir
doniisiim matrisi tanimlanir.

C=T[pIC )
Buna gore yineleme siiresince yukarida tanimlanan dontigiim
icerisinde m tane nesneye ait egri i¢in ayr1 ayr1 benzerlik (iki
yonde oteleme, Olgcekleme ve donme) parametreleri
P=p',p’,..p" hesaplanir ve giincellenir. Bu bildirideki yer

kisidindan 6tiirii okuyucuyu durus giincelleme algortimast i¢in
[5] c¢alismasma sevk ediyoruz. Son olarak, boliitleme
algoritmasinin temel adimlar1 agagida 6zetlenmistir:

1. t=t, Anina kadar sekil onbilgisi kullanmadan
c={c'.c’,..,

2. t=t,Amnda her nesnenin hareket eden egrisi

C™} ler hareket ettirilir.

icin P=p', p*,..p" hesaplanr.
3. (f, <yineleme < son yineleme) iken

a. P=p', p ..p" ler sabitlenir

i. =T[p]C hesaplanir
acpck
hesaplanir.
ot
ii. C=T7T7" p]((NZ iliskilendirilir
b. Her nesnenin hareket eden egrisi
giincellenir.

ii.

c. Egriler sabitken P =p', p*, . .p"ler

giincellenir.

3. Deneysel Sonuclar

Bu kisimda beyindeki korteks alti yapilardan kaudat ve
putamen icin boliitleme sonuglar1 gosterilmistir. Oncelikle
sekil 1’de gosterilen ikili imgeler iizerine giiriiltii ekleyerek
olusturulan 2 boyutlu sentetik imgeler {iizerinde deneyler
yapilmistir. Bu ikili imgeler gercek MR goriintiilerden maniiel
olarak cikarilmistir. Bu goriintiilerle yapilan testlerde, egitim
veri kiimesinde dort farkli hastadan alinan on bir kesit
kullanilmistir ve test imgesi egitim kiimesinden bagimsizdir.
Sentetik imgelerde diisiik kontrastli putamen ve yiiksek
kontrasth caudate kullanilmistir. Bu senaryoda amag; birlesik
sekil bilgisinin sekiller arasindaki baglagikliga olan etkisine
yogunlasmaktir. Bu testte putamen iizerinde yeni yOontemle
yapilan boliitlemenin basarimi, [5]’de anlatilan, bagimsiz sekil
onbilgisine bagli yontemle yapilana gore kiyaslanmistir. Sekil
2’de her iki yontemle yapilan boliitleme sonucu bir test 6rnegi
icin gosterilmistir. Buna gore, bizim Onerdigimiz yontem
bagimsiz sekil Onbilgisi iceren yonteme gore daha basarilt
olmustur.

(@) (b) ©
Sekil 2- Sentetik imgelerde kaudat (mavi egri) ve putamen
(kirmiz1  egri) icin bolitleme siirecinde (a) Onbilgi
kullanmadan, (b) bagimsiz Onbilgi ve (c) baglasik Onbilgi
kullanarak elde edilen sonuglar.

Onerilen yontemle elde edilen sonuglar farkh hata 6lgiim
metotlar kullamlarak nicel olarak da gosterilmistir. Ornegin;

FPR = L’
FP+TN
FNR = i ,
FN+Tp
Dice katsayisi: DC = L (bkz. [13]).
FP+ FN +2TP

Bu denklemlerde kullanilan FP terimi: nesne icinde olarak
karar verilen, aslinda nesne disindaki piksellerin sayisini; FN
terimi: nesne diginda olarak karar verilen, aslinda nesne icinde
olan piksellerin sayisin1 belirtmektedir. TN terimi ise, nesne
disinda olarak gosterilen ve nesne disinda olan piksellerin
sayisini; TP terimi de nesne iginde olarak karar verilen ve
nesne iginde olan piksellerin sayisini temsil etmektedir. Tablo
1’de yapilan 12 deney icin elde edilen sonuglarin ortalama
degerleri gosterilmistir. Buna gore yontemimiz FPR, FNR ve
(1-DC) olgiimlerine gore daha basarili olmustur.

Putamen
Ortalama O FPR % FNR % (1-DC) %
Bagimsiz Onbilgi ile 0.76£2 | 135453 | 168+5.9
Onerilen Onbilgi ile 070£2 | 13.1%x5.0 | 13.8%t4.2

Tablo 1. Putamen orgam icin sentetik imgelerde ortalama
basarim degerleri.

Daha sonraki deneylerde proton yogunlugu sekansinda MR
goriintiileri tizerinde calisilmistir. Kaudat ve putamen yapilari
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Sekil 3. Kaudat ve putamen i¢in, 6nbilgi kullanilmadan (en iist
sira), bagimsiz onbilgi kullanarak (orta sira) ve onerdigimiz
baglasik onbilgi kullanarak (en alt sira) yapilan boliitlemenin
sonuglari.

icin 11 cift sekilden olusan egitim veri kiimesi kullanilmistir.
Sekil 3’te en iist satirda sekil onbilgisi kullanmadan yapilan
boliitleme stirecinde ilk orta ve son adimlar gosterilmistir.
Diisiik kontrast nedeniyle bagarili sonuglar elde edilememistir.
Sekil 3’te orta satirda, her yapi i¢in bagimsiz sekil onbilgisi
kullanilarak yapilan boliitleme sonucu [5] gosterilmistir. Elde
edilen sonuclara gore putamen yapisindaki sizintilar ve sag
kaudatin sinirlarinin yerine tam oturmamasi nedeniyle bagarim
yetersizdir. En alt satirda ise bizim onerdigimiz baglagik sekil
onbilgisi  kullamilarak ~ yapilan  boliitleme  sonuglar:
gosterilmistir. Elde edilen sonuglara gére, putamen ve kaudat
arasindaki sekilsel baglasiklik, boliitleme basarimini olumlu
bicimde etkilemistir. Tablo 2’de de gosterildigi iizere,
yontemimiz putamen i¢in ¢ok daha az FPR ve kaudat i¢in ¢ok
daha az FNR saglayarak daha basarili olmustur. (1-DC)
Ol¢timiine gore her iki yapi igcin de yontemimiz daha iyi
performans gostermistir.

Putamen Kaudat
%, %o, % FPR | FNR | 1-DC | FPR | FNR | 1-DC
Onbilgisiz 1.10 5 12 4.2 8 22
Bagimsiz 1.08 4 13 0.2 | 20 17
Onerilen 0. 88 4 8 0.35 14 13

Tablo 2. Ger¢cek MR veri kiimesinde Onbilgisiz, bagimsiz
onbilgili ve Onerilen baglasik onbilgi kullanarak elde edilen
basarim sonuglari.

4. Vargilar

Bu bildiride birden fazla nesnenin birlikte boliitlenmesi
siirecinde, nesnelerin sekil etkilesimleri ile ilgili Onsel
bilgileri, boliitleme islemine katabilen bir yontem One
striilmiigtiir. Cok degiskenli Parzen yogunluk kestirme
yontemiyle, birden fazla nesnenin bilinmeyen sekil onbilgisi
belirlenebilmistir. Ayni sahne iizerinde, boliitlenmesi kolay,
yiiksek kontrastll nesneler ile boliitlenmesi zor, diisiik
kontrastl nesneler arasinda olasi baglasikliklar yakalanarak,
birden fazla nesnenin ayni anda boliitlenmesi saglanmistir.
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