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OZET

Goriintii  boliitlemesi  (segmentasyonu)  islenmis
goriintii verisinin analizine yol gosteren en onemli
basamaklardan  biridir. Temel amaci goriintiiyii
gercek haliyle giiclii bir korelasyona sahip parcalara
bélmektir. Bu makalede goriintii islemede genis olarak
kullamilan béliitleme hakkinda bilgi  verilmis ve
MATLAB ortaminda beynin manyetik rezonans (MR)
goriintiisti  incelenmistir. Bu inceleme Watershed
Algoritmast  kullanilarak  gergeklestirilmis ve bu
algoritmanmin  patolojik  dokulart  belirlemede
kullanilabilecegi gosterilmigtir.

1. GIRIS

Bilgisayarli boliitleme teknikleri son otuz yilda model
tanimlama, medikal goriintiileme gibi cesitli bilimsel
alanlarda uygulanmaya baslanmistir [1]. Medikal
alandaki kullanimina 6rnek olarak, MR gériintiilerinde
ayrt noral yapilarin ii¢ boyutlu goriintiilenmesi ile
cesitli klinik uygulamalar1 saglayan goriintii analizi
gosterilmektedir. Boliitlemede asil amag¢ gergek
goriintiiden gilicli korelasyona sahip pargalar elde
etmektir. Boliitlemeyi gerceklestimek i¢in domenin
Ozel  Dilgilerini kullanan islem basamaklariyla
isbirliginin saglanmasi gereklidir. Goriintiideki veri
yetersizligi temel boliitleme problemlerinden biridir.
Bu c¢aligmanin organizasyonu su sekildedir: 2. bolim
de Dbolitleme metotlari, 3. bolimde bolitleme
teknikleri, 4. bdliimde boliitleme algoritmalari
verilmistir. Son bdlimde ise yapilan c¢aligmanin
sonuglar1 verilmektedir.

2. BOLUTLEME METOTLARI

Bu béliimde verilen boliitleme metotlar1 dort grupta

incelenmektedir. Bunlar: Esikleme (thresholding)
boliitlemesi, kenar ¢ikarim (edge  detection)
boliitlemesi, bolge c¢ikarim (region detection)

boliitlemesi ve yiizey (surface) boliitlemesidir.

2.1 Esikleme Boliitlemesi

Gri seviye esiklemesi en temel béliitleme islemidir.
Uygulanmasi pahali olmayan bir esiklemedir ve
yaygmn olarak kullanilmaktadir. Birgok obje veya
goriintii bolgelerinin, yiizeylerinin yansima veya 151k
sogurma (absorbtion) sabitiyle karakterize edildigi goz
Oniine alinarak esiklemenin genel ifadesi;

G(ij)=1 f(ij)2T igin
G(i,j)=0 f(ij) <T i¢in (1

ile verilmektedir. Burada:

T=Esik
G(i,j)=1 Objenin goriintii elemanlart
G(i,j)=0 Arka planin goriintii elemanlaridir.

Eger gorlintiideki objeler temassiz ve gri seviyeleri
acikca arka planin gri seviyesinden farkl ise esikleme
uygun bir boliitleme metodudur. Dogru esik se¢imi
basarili bir goriinti boliitlemesi i¢in gereklidir. Bu
secim etkilesimli veya g¢esitli esik tanimlama
algoritmalartyla yapilir. Tiim goriintii i¢in tek bir egik
kullanimi nadiren yapilir ki buna global esikleme
denir. Basit goriintiilerde bile objeler ve arka plan gri
seviye g¢esitlilikleri vardir. Bu ¢esitlilik diizglin
olmayan (non-uniform) igima, diizgiin olmayan giris
devre parametreleri veya birtakim diger faktorlere
bagl olabilmektedir. Boliitleme esik degeri bolgesel
goriintli  karakteristiklerinin bir fonksiyonu olarak
goriinti  lizerinde degistiginde, degisken esikler
kullanilarak bu durumlara ¢6ziim diretilir. Bu
boliitleme de adaptif boliitleme olarak adlandirilir [5].

Goriintiiniin tamamu i¢in tanimlanan global esik f:
T=T(f) ?2)
seklinde ve yerel esikler;
T=T(\fc) A3)

seklindedir.Burada fc tanimlanan esikdeki goriintii
pargasidir. Bu noktadaki segimlerden biri, f



goriintiisiinii fc alt gorlintiilerine bolmek ve her bir alt
goriintiideki bagimsiz esigi tamimlamaktir. Eger bir
esik, bazi alt goriintiilerde tanimlanamaz ise komsu alt
goriintiilerde tanimlanan esiklerce kutuplandirilabilir.
Her bir alt goriintii daha sonra bdlgesel esige baglantili
olarak islenir.

Denklem (1) de gosterildigi gibi temel esiklemenin
cok sayida varyasyonu vardir. D kiimesi kullanilarak
gerceklestirilen bagka bir esikleme ise;

G(ij)=1 fij)€D
G(ij) 4)

seklinde tanimlanmaktadir. Bu esikleme, Ornegin
mikroskobik kan hiicre bolitlemesinde; arka planin
parlak-hiicre 6ziiniin koyu oldugu sitoplazmay1
gosteren kismi gri seviye araligimi gostermede
kullanilabilir. Bu esikleme tanimlamast bir simir
dedektorii olarak; koyu objelerin parlak bir arka
planda olduklar1 ve bu objelerle arka plan arasindaki
baz1 gri seviyelerin yalnizca obje sinirinda oldugu
kabul edilerek kullanilabilir.

Di’lerin  ayr1
esikleme ise;

ayrt gri seviyelerinin tanimlandigi

G(ij)=1 fij)EDT
=2 fij)ED2
=3 f(ij)€D3

=n f{ij)€Dn
=0 digerleri (5)

seklinde verilebilir.

2.1.1 Optimal Esikleme

Bu metot, optimal esikleme olarak adlandirilan farkli
bir yaklagimi gdsteren normal dagilimli iki ya da daha
fazla yogunlugun agirlikli toplamlarint kullanan bir
gOriintii histogrami yaklagimina dayanmaktadir. Esik
minimum boliitleme hatasini veren iki ya da daha
fazla normal dagilimin maksimumlar1 arasinda
minimuma uygun gri seviye yaklasiklig1 olarak
ayarlanir. Bu metottaki zor olan kisim kesinlik
olmayan normal dagilim parametrelerinin tahminidir.
Bu zorluklar optimal bir esigin objeler ve arka plan
arasinda maksimum gri seviye varyansi  olarak
aranmasiyla asilabilir. Bu yaklagim bir esikden daha
fazlasina ihtiyag olsa bile uygulanabilir.

2.1.2 Coklu-Spektral Esikleme

Bir ¢ok pratik boliitleme problemi bir spektral bandin
icerdiginden daha fazla bilgiye ihtiya¢ duyar. Renk
goriintiileri bilgilerin ii¢ spektral bandla kodlandigi
dogal bir ornektir ki, bu bandlar kirmizi, mavi ve
yesildir. Bir boliitleme yaklagimi her bir spektral band

icerisinde bagimsizdir ve tek bir boliite goriinti
igerisine birlestirilir [4].

Esikleme Uygulamasi

Bu c¢alismada esikleme islemini uygulamak i¢in
MATLAB ortaminda beynin MR  goriintiisii
kullanmilmustir. ~ Sekil-1(a) incelenecek olan MR

dokusunu, (b) esikleme sonucu goriintideki kiigiik
yapilari, (c) esikleme sonucu goriintiideki biiyiik
yapilari,, (d) ise gergeklestirilen MR  goriintii
boliitlemesini gostermektedir.

)

Sekil-1(a) Beyin MR goriintiisii, (b) Kiigiik yapilar,
(¢) Biyiik vyapilar, (d) Esiklenerek bdliitlenen
goruntisi.



2.2 Kenar Cikarim Boliitlemesi

Kenar ¢ikarim boliitlemesi, goriintiideki kenarlar
hakkinda bilgiye bagli metotlarin yaygin bir kismini
simgeler. En eski bdliitleme yaklagimlarindan biri
olmasmna ragmen genis bir kullanim alani
bulunmaktadir. Kenar ¢ikarim boliitlemesi, kenar
cikarma operatorleri tarafindan bir goriintiide bulunan
kenarlara baglidir ki bu kenarlar gri seviye, renk gibi
diizensizliklerin goriintii yerlesimlerini isaretler. Kenar
cikarim boliitlemesinin en biiylik problemi goriintii
giiriiltiistidiir.

2.3 Bolge Cikarim Boliitlemesi

Bu boliitleme metotlarinin amaci, bdlgeler arasindaki
smirlart bularak boliimleri tanimlamaktir. Sinirlar
bularak bdlge tanimlamak kolaydir. Ancak belirtilmesi
gereken nokta, kenar sezme ve bolge genisletme
metotlarindaki boliitleme sonuglarinin tamamen ayni
olmamasidir. Bolge genisletme teknikleri genelde
kenar sezmenin zor oldugu giiriiltiili goriintiilerde iyi
sonu¢ verir. Buna karsin, homojenlik bdlgelerde
onemli bir oOzelliktir ve bdlge genisletmede temel
boliitleme kriteri olarak kullanilmaktadir. Homojenlik
kriteri gri seviye, renk, sekil gibi ozelliklere bagh
olmaktadir.

2.4 Yiizey Boliitlemesi

Bu boliitleme metodu, {i¢ boyutlu hacim bilgisi ele
almarak ii¢ boyutlu uzayda obje simirlarini gdsteren
yiizeylerin tanimlanmasi esasina dayanir. Bu metot
yardimyla MR, rontgen, ultrasound veya diger
tomografik sistemlerden alinan medikal goriinti
verisinin béliitlenmesi gerceklestirilir [4]. Ornegin,
beynin sag ve sol yarim kiirelerinin {i¢ boyutlu
boliitlenmesinde bu teknik kullanilmakta ve korteks
yiizeyi goriintiilenmektedir.

3. BOLUTLEME TEKNIKLERI

Bu bolimde incelenen bdliitleme teknikleri bdlge
genisletme ve sinir algilama teknikleridir.

3.1 Bolge Genisletme Teknikleri

Temel olarak satir-siitun uzayinda ¢alisan tekniklerdir.
Bu tekniklerden bazilar1 yereldir. Yani goriintliniin
kiiciik bir bolgesinden tiimiine dogru gider. Bazilar1
ise tim goriintii izerinde ¢alisir. Bir homojenlik testi
tanimlanir. Goriintii esit biiyiikliikte parcalara boliiniir.
Her bir parca i¢in homojenlik degeri hesaplanir. Eger
bir bolge homojen ise komsu bolgelerle birlestirilmeye
calisilir, degilse boliiniir. Homojenlik testi genellikle
uygulamaya gore degisir. Bu test ile cisim iginde ayni,
diginda ise farkli 6zellikler bulunmaya galigilir.

3.2 Sinir Algilama Teknikleri

Genelde temel metotlarin ¢ogu tiim bdliitleme
tekniklerine uygulanabilmektedir.Cesitli  boliitleme
teknikleri iki kriter kullanilarak siiflandirilabilir:
Caligsma prensibi ve etkilesim (interaktivite) seviyesi.
Calisma prensibi; sinir tanima teknigi, bolge tanima
teknigi ve istatistiksel teknik olarak siniflandirilabilir.
Etkilesim seviyesi ise manuel, yari otomatik ve
otomatik olarak siniflandirilabilir. Farkli teknikler bir
araya getirilebilir. Bu nedenle dogru smiflandirmayi
yapmak c¢ok zor olmaktadir. Manuel ve otomatik
tekniklerin her ikisi de bir takim avantaj ve
dezavantajlara  sahiptirler. ~ Otomatik  metotlar
giiriiltilye ve birtakim hatalara neden olan istenmeyen

durumlara duyarlidir. Fakat sonuglar yiiksek
¢Oziiniirliige sahiptir. Manuel ve yar1 otomatik
metotlar  giiriiltilye  duyarli  degildirler, fakat

operatdriin sonucun dogrulugunu etkilemesi nedeniyle
¢oziiniirliikleri genellikle diisiiktiir. Farkli boliitleme
algoritmalarmin  karsilastirilmasi,  hesaplanmasi
gereken c¢esitli parametrelerden dolay1 ¢ok zordur.
Cesitli istatistiksel yaklagimlar farkli algoritmalarin
verimi, avantaji ve sinirlamalar1 acisindan dnerilmeye
devam edilmektedir [3].

4. BOLUTLEME ALGORITMALARI

Goriintli boliitleme algoritmalari, goriintii igerisindeki
objeleri ayirt etmek icin objenin kendisindeki
homojenligi veya obje sinirlarindaki karsitlig:
(kontrast) arastirma diisiincelerini temel alir. Birgok
goriintl boliitleme algoritmasi bu iki temel yaklagimin
degisik uzantisi ve birlesimidir [3].

Bu c¢aligmada MATLAB ortaminda birbirine temas
eden dokular1 boliitlemede kullanilan Watershed
Algoritmasi beynin MR goriintiilerine uygulanmustir.
Oncelikle beynin farkli kesitlerini gosteren dilimleri
alinmig ve bunlar sagital diizlemde gosterilmistir.
Sekil-2(a) yatay olarak alinmis beyin kesitlerini
gostermektedir. Sekil-2(b) de bu goriintii dizininden
alman dilimlerden birinin sagital diizlemde goriintiisii
elde edilmistir. Sekil-2(c) de ise en son olarak kesitin
Watershed Algoritmast uygulanarak boéliitlenmis hali
elde edilmis ve gosterilmistir. Boylece yogunluklari
farkli olan dokular uygulanan algoritma ile sinirlart
belirlenerek boliitlenmistir. Dokular birbirlerinden
farkli renkli gosterimlerle ayrilmistir. Bundan sonra,
goriintiide tiimor gibi patolojik bir olgunun varligi
durumunda algoritma incelenmistir. Bu durumu
incelemek icin alinan kesit icin de aynmi islemler
tekrarlanmig, goriintide agiga ¢ikmayan yapilar
goriintiilemek i¢in goriintii terslendirilmis ve en son
olarak  goriintiinin ~ Watershed  Algoritmasi ile
boliitlenmis hali elde edilmistir. Sekil-3(a) da patalojik
bir dokuyu iceren MR kesiti goriilmektedir. Sekil-
3(b) de goriintiiniin tersi alinmig ve Sekil-3(c) de ise
Watershed Algoritmasi yardimryla MR
goriintiisiindeki ~ patolojik ~ dokunun  basariyla
boliitlendigi belirlenmistir.



(Q

Sekil-2 (a) Beynin yatay MR kesitleri,
(b) Sagital diizlemde MR kesiti,
(c) Watershed Algoritmasi uygulanmis kesit

Sekil-3 Beyinin; (a) MR goriintiisii, (b) kestirilen
goriintiisiiniin tersi, (¢) Watershed Algoritmasi sonucu

5. SONUC

Bu c¢alismada boliitleme hakkinda bilgi verilmis,
boliitleme teknikleri ve algoritmalari agiklanmistir.
Algoritmalar igerisinde birbirine temas eden dokular1
ayrilmasinda daha etkili olan Watershed Algoritmasi
MATLAB ortaminda kullanilmugtir. Yapilan
caligmalarin ilkinde esikleme kullanilarak beynin MR
gOriintiisii boliitlenmistir. Daha sonra ise Watershed
Algoritmasimin beynin MR gdriintiilerindeki sonucu
irdelenmistir. Kesit kesit gorlntiileme yapan MR
Tekniginde, kullanilan algoritma ile boliitlenmesi
sonucu patolojik dokunun belirlenmesinin miimkiin
oldugu gosterilmistir.
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