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Bu ¢aliymada imge béliitleme problemi Mumford-Shah enerji
enazlama problemi seklinde ifade edilmis, problemin ¢éziimii
icin getirilen éneriler incelenmis ve secilen ¢oziim yontemi
uygulanip, algoritma, doku anomalileri iceren drnek beyin
manyetik rezonans (MR) imgeleri tizerinde degerlendirilmigtir.
Uygulamalarda kullamilan 6rnek imgeler, beyin tiimériine
bagh odem olusumu ve multiple sclerosis (MS) lezyonlar
bulunduran imgeler arasindan segilmistiv. Elde edilen
sonuglar her iki durum icin de sayisal ve gérsel olarak
sunulmug,  sonuglar niteliksel ve niceliksel anlamda
degerlendirilmistir.

Abstract

In this study, image segmentation problem is expressed in
terms of Mumford-Shah energy minimization problem, several
solution proposals for the problem are investigated, chosen
method of solution is implemented, and the algorithm is
evaluated using brain magnetic resonans (MR) images which
contain tissue abnormalities. Sample images used in the
experiments are chosen among the ones which contain oedema
formation due to brain tumor, and multiple sclerosis (MS)
lesions. Gathered results are presented in both visual and
numerical forms for both cases, results are evaluated
qualitatively and quantitatively.

1. Giris

Beyin tiimérleri veya MS lezyonlar1 nedeniyle olusmus doku
anomalileri iceren beyin MR imgelerinin analizi, radyoloji ve
ndroloji uzmanlarina tani, tedavi plani ve uygulanan tedavinin
dogrulanmasi asamalarinda yol gosterici oldugundan biiyiik
o6nem tagimaktadir. S6z konusu analizden, timor, tiimdre bagh
olusan 6dem ve lezyonlarin arakesit alani, yiizey alani, hacmi
gibi  niceliksel  degerlerin  hesaplanmasi  amaciyla
yararlanilmaktadir. Bu degerlerin hesaplanmasindaki dogruluk

oranlar1 ve iglem siireleri, dogrudan, kullanilan imge béliitleme
algoritmasina baghdir.

iki boyutlu (2B) ve ii¢ boyutlu (3B) tibbi imge verisi iizerinde
boliitleme isleminin maniiel olarak uygulanmasi, elde edilen
sonuglarda yliksek standart sapmaya, dolayisiyla giivenilirligi
diisiik veri elde edilmesine yol agabilmektedir. Esikleme
(thresholding) veya bolge bilyiitme (region growing) gibi
klasik algoritmalarin kullanimi ise kullanici girdilerine olan
bagimliliklari nedeniyle kullanim zorlugu ve tutarliligr diisiik
sonuglar dogurmaktadir.

Bu caligma kapsaminda, s6zii edilen klasik bdliitleme
algoritmalarina alternatif olarak, Mumford-Shah tabanl
boliitleme problemi [1] incelenmis, literatiirde kendisine yer
bulmus bir ¢éziim metodu Ornek tibbi imgeler iizerinde
uygulanmis  ve  alman  sonuglar  bilimsel  olarak
degerlendirilmistir.

Onerilen yontem, metodolojik farkhiliklar bulundurmakla
birlikte, daha dnce pozitron emisyon tomografisi imgelerinin
gericattimi  (PET reconstruction) [2], kan hiicrelerinin
bolitlenmesi  [3], beyin MR imgelerinin giiriiltiiden
armdirilmast ve boliitlenmesi (beyin ak madde - boz madde
ayrimi) [4] ve damar imgelerinin boliitlenmesi  ve
skeletizasyonu [4, 5] amaciyla kullanilmistir.

2. Mumford-Shah Tabanh Boliitleme

Mumford ve Shah [1] imge boliitleme islemini bir maliyet
enazlama problemi seklinde ifade etmistir. Maliyet
fonksiyoneli su sekilde ifade edilmektedir:

E=B[f,u=2?+aff,_IVul>+ [[1(B). (1)

Denklem (1)’de u ve z sirasiyla boliitlenmis ve orijinal
imgeleri ifade etmektedir. Problem ¢dziimiiniin nihai amaci,
fonksiyoneli enazlayan u fonksiyonuna ulagmaktir. ilk terim
girdi ve c¢ikti arasindaki fark i¢in bir Ol¢ilit olusturmakta;
dolayisiyla carpildigt 8 sabiti, veri sadakat (data fidelity)
katsayist  olarak  adlandirilmaktadir.  Benzer  sekilde,
[, . IVul? terimi, béliitlenmis altkiimelerin iizerindeki
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tamdegisimi (fotal variation) ifade etmekte ve basindaki a
sabiti  diizenlilestirme (regularization) katsayis1 olarak
adlandirilmaktadir. Fonksiyonelin son terimi ise bdliitlenmis
imge {izerindeki simirlarin  toplam uzunlugunu ifade
etmektedir.

Imge fonksiyonunun tanimli oldugu alan R ile béliitler
arasindaki smurlart olusturan alan ise B ile gosterilmistir.
Denklem (1)’de verilen enerji fonksiyonelinin enazlanmasini
saglayan u fonksiyonu, Mumford ve Shah’a gore ideal sekilde
boliitlenmis imgeyi vermektedir.

2.1. Béliitleme Problemi icin Onerilen Céziimler

Mumford-Shah enerji fonksiyonelinin enazlanmasi igin ¢ok
saylda yontem onerilmistir [6, 7, 8, 9, 10, 11]. Referanslarda
verilen yontemler arasinda; benzetimli tavlama (simulated
annealing) yontemi, ¢izge kesit (graph cut) algoritmasi, seviye
kiimesi (level set) yontemi, digbiikey gevseme (convex
relaxation) yaklasimlar1 ve sonlu farklar ayriklastirmasi (finite
difference discretization) sayilabilir.

Siralanan  yontemler, pratikte kullamlan yontemler
olmasina karsin pek ¢ok dezavantaja yol agmaktadir. S6z
konusu dezavantajlara &rnek olarak; yerel minimumlara
yakinsama, ucu agik simr olusumuna imkan vermeme ve
herhangi bir ¢dziim kistasina ulagmak igin gereken yineleme
sayilarinin fazlaligt siralanabilir.

2.2. Ambrosio-Tortorelli Yaklastirinm

Ambrosio ve Tortorelli [12] Mumford-Shah enerji enazlama
problemine, béliitlenmis imge {izerinde ucu agik sinirlarin
olusumuna olanak veren, bu sayede enerji fonksiyonelinin
dogasina gorece olarak daha fazla uygunluk gosteren bir
yaklastirim yontemi Onermistir. Yontem, fonksiyonelin son
terimi olan, simrlar toplamini (2)’de tamimlanan faz alant
enerji terimiyle degistirmeyi 6nermektedir:

1— 2
Lop = [T, {pIVol? + 25 dx. )

Faz alant enerji teriminin ifadesinde kullamlan 2B v
fonksiyonu, belirtik olarak yazilamasa da ortiilii olarak:

limyo; [f {pI VoI +2} = 1(B), 3)

seklinde ifade edilebilmektedir. Denklem (1)deki [, I(B)

terimi, burada Onerilen faz alani enerji terimi ile degistirilip
maliyet fonksiyoneli yeniden diizenlendiginde, enazlanmasi
hedeflenen yeni bir enerji fonksiyoneli elde edilmektedir:

Egr = [f [Bu=2) + alVul?(1 - v)? +
ol + 2] ax. @)

Her 3 denklemde de goriinen p sabiti, 6zetle sinirlart ifade
eden v fonksiyonunun aldigi degerler iizerinde bir diizliik
(smoothness) 0Olglitii olusturmaktadir ve smir karmasiklik
faktorii (edge complexity factor) olarak adlandirilir.
Enazlanacak enerji fonksiyonelinin denklem (4) ile verilen
sekilde ifade edilmesi ile problem tek bir tiimlevsel alana
indirgenmis ve denklemin sag tarafi “simurlarin toplam
uzunlugu” gibi Onceden hesaplanamayacak bir terimden
arindirtlmustir. Problem bu sekliyle birden fazla yontemle
¢oziilebilecek duruma getirilmistir. Bu calisma kapsaminda, u
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ve v fonksiyonlarinin zamana gore degisimlerini ifade eden
kismi diferansiyel denklemlerin 0’a esitlenerek, bu iki
fonksiyonun alacagi degerlerin yinelemeli bir sema ile
¢ozililmesi yontemi kullanilmigtir.

2.2.1. Uygulama

Imge béliitleme isleminin hedeflenen ciktis1 olan u fonksiyonu
ve yaklagik olarak boliit sinirlarini ifade eden v fonksiyonunun
zamana gore degisimini gosteren kismi diferansiyel
denklemler (5) ve (6)’da verilmektedir. Bu denklemler Euler-
Lagrange Denklemleri olarak da adlandinlir. Kismi
diferansiyel denklemlerin bu sekildeki ifadesine, degisimler
hesabi (Calculus of Variations) kullanilarak ulasilabilir.

S=v((-vvw -Lw-2), 5)
at a

v _ _ 2ap|Vu|?+1 _ 2a|Vul?

at V(VU) ( p? ) (17 (2(1|Vu|2+1))' (6)

Ortiilii olarak ifade edilen u ve v fonksiyonlarmin zamana
gore degisimlerini gosteren kismi diferansiyel denklemler 0’a
esitlenip ¢oziildiigiinde u ve v ’nin yakinsadigr degerler

hesaplanabilmektedir. Bu  sebeple, kismi diferansiyel
denklemlerin % =
yazilimsal ¢6zlim i¢in uygulanacak algoritma semasim elde
etmemizi saglamaktadir. Buradan hareketle, ullf;-rl ve v{f;rl igin
elde edilen zaman ve konumda ayrik ifadeler, [13]’te verilen
referansin ek boliimiinde sunulmaktadir.

WwNUN ILK DEGERINI ATA %7 ORIJINAL
¢ GORUNTU (g)
GIRDI
PARAMETELERI

ve %= 0 icin ayriklastirilmasi,

DEGERINI ATA

uYU KULLANARAK v'NIN ILK ‘

A
vYi KULLANARAK u'YU
GUNCELLE

UYU KULLANARAK VY|
GUNCELLE

YAKINSAMA
KOSULLARINI
KONTROL ET

MAKSIMUM YINELEME
YAKINSAMA. DEGIL

YAKINSAMA YOK

YINELEME LIiMITING
KONTROL ET

MAKSIMUM YINELEME) DUR

Sekil 1 — Algoritma akis semast

Sekil 1’de algoritmaya ait akis semast verilmistir.
Baslangic degerleri olarak,

Up = 2, (7)
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A%~

_ 2alvul?
Yo = Gajvur+n ®

verilmig ve yinelemeli sema doygunluk kistaslarindan birisi
saglanana kadar uygulanmistir.

Doygunluk kistaslarinin ilki, sabit olarak belirlenen en
fazla yineleme sayisina ulagilmasidir. Bir diger doygunluk
kistas1 ise, bir Onceki yinelemede ve son yinelemede elde
edilen boliitlenmis imgelerin farkinin L; normunun, son
yinelemede elde edilen boéliitlenmis imgenin L; normuna
oraninin, 6nceden belirlenmis bir € degerinden kiigiik olmasi
olarak aciklanabilir. Ikinci kistas matematiksel olarak soyle
ifade edilebilir:

[kt — uk| < e|uk]. 9)

3. imge Boliitleme Deneyleri

Bu caligma kapsaminda, 2. boliimde agiklanan imge béliitleme
algoritmasi iki ayri tibbi imge iizerinde uygulanmis ve
sonuglar degerlendirilmigtir. Birinci uygulamada beyin
timoriine bagli 6dem olusumu bulunduran 2B beyin MR
imgesi ', ikinci uygulamada ise MS hastaligma bagili
lezyonlarin goriildiigii 2B bir beyin MR imgesi’ kullanilmustir.

3.1. Beyin Tiimériine Bagh Odem

Beyin tiimoriine bagli olarak 6dem olusumu igeren 6rnek bir
2B beyin MR imgesi, Sekil 2 (a)’da gosterilmektedir. Seki/ 2
(b)’de goriildiigii gibi, islemin uygulanmasi amaciyla imge
iizerindeki tiim anlamli verinin kapsandigi bir ilgi alam
segilmistir.

Sekil 2: (a) Orijinal imge, (b) Segilen ilgi alan, (c)
Boliitlenmis imge (u), (d) Sinirlar ve se¢ili ilgi alani, (e) Simr
haritast (v), () ikili imge gosterimi.

! PHILIPS Medical Systems. PHILIPS DICOM Gériintii Sunucusu.
[Cevrimigi]. (Son erisim tarihi: 20/01/2011). ftp://ftp.philips.com/pub/

? Prof. Dr. Kader Karli Oguz, Radyoloji Anabilim Dali, Tip Fakiiltesi,
Hacettepe Universitesi

Bolitleme islemi Tablo 1’de verilen girdi parametreleri ile
uygulanmis, sonug olarak Sekil 2 (c)’deki - giiriiltii ve doku
(noise & texture) bilegenlerinden arindirilmis - imge elde
edilmistir. Tablo I’de gorildigii gibi, imgeyi olusturan piksel
degerlerinin standart sapma ve entropi degerleri orijinal
imgeye gore diislis gostermistir. Tablo 1 ve Tablo 3’te verilen
ortalama pixel degeri, standart sapma ve entropi degerleri,
imge tzerindeki tiim piksel degerleri baz alinarak
hesaplanmugtir. Norm degisim orani olarak ifade edilen deger,
her bir yinelemede hesaplanan karesi alinmig farklarin toplam
(SSD - Sum of Squared Differences) degerinin bir dnceki
yinelemede hesaplanan degere oranini gostermektedir. Bu
deger, yinelemelerin sonlandirilmasi igin yakinsama oOlgiitii
olarak kullanilmaktadur.

Tablo I: Beyin tiimoriine bagh édem igeren imge igin
boliitleme parametreleri ve sonug degerleri

DUZENLILESTIRME
100
KATsAYISI(B)
L. VERI SADAKAT
GIRDILER KATSAYISI ((Y) 10
SINIR KARMASIKLIK
- 0.05
FAKTORU (D)
YINELEME SAYISI 20000
(b) ©
NORM DEGISIM ORANI 1.2365¢% 9.6946¢ ¢
ORTALAMA PIKSEL
CIKTILAR DEGERI 0.1952 0.1952
STANDART SAPMA 0.1642 0.1563
ENTROPi 6.09 4.189
TOPLAM ENERJI 2.263¢™ 6.231e™

Buradan elde edilebilecek anlamsal ¢ikarim, imgede tasinan
bilgi miktarimin boliitleme iglemiyle birlikte azalmasi olarak
ifade edilebilir. Bu durum bdlitleme isleminin amaciyla
uygunluk gostermektedir. Ek olarak imgenin tagidigi toplam
enerjinin yinelemelerle diistiigii gdzlenmistir.

Piksel degerlerinin aritmetik ortalamasi yinelemeler
boyunca sabit kalmaktadir. Algoritma uygulanirken Neumann
Simr  Kosulu  (Neumann  Boundary  Condition) [14]
kullamldigindan, ortalama degerin (ortalama gri seviyenin)
sabit kalmasi beklenen bir sonugtur.

(b)

Sekil 3: (a) Orijinal imge lizerinde isaretlenmis ddem alan, (b)
Odem alaninin ikili imge gosterimi.

Boliitleme islemi gerceklestirildikten sonra, imge {izerindeki
ayrikst1  hale  getirilmis  bolgeler farkli  isaretcilerle
isaretlenebilir. Hedeflenen bolge imgeden ¢ikarilip, ikili imge
seklinde gosterilebilir, tek basina ele alinip analiz ve dl¢iimlere
tabi tutulabilirr. DICOM dosya formatinda imgelerle
calistliyorsa, dosyanin igerdigi iistveri kullamlarak, uzunluk,
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arakesit alani, yiizey alani, hacim gibi gercek biiyiikliikler
hesaplanabilir.

Sekil 3°de imgeden ¢ikarilnis 6dem bolgesinin ikili gosterimi
verilmektedir. Tablo 2’de sunuldugu gibi, DICOM
ustverisinde bulunan {i¢ veri alan1 kullanilarak, 6dem alanina
iliskin gergek uzunluk ve alan bilgilerine erisilmistir. Bunlara
ek olarak, arakesit alani ile MR imgesinin dilim kalinliginn
carpilmastyla, dilim {izerindeki hacim bilgisi de otomatik
olarak hesaplanmugtir.

Tablo 2: Beyin tiimoriine bagl ddem bolgesi igin
yapilan hesaplamalar

Islemde kullanilan girdi parametreleri ve islem sonucuna
iliskin degerler Tablo 3’te verilmektedir. Ik deneydeki gibi
burada da standart sapma, entropi ve toplam enerji degerleri
diiserken, ortalama degerin sabit kaldig1 gbzlenmistir.

Tablo 3: MS lezyonlari iceren imge i¢in boliitleme
parametreleri ve sonug degerleri

DUZENLILESTIRME
KATSAYISI(f3) 100
GIRDILER VERI SADAKAT
KATSAYISI ((X) 10
SINIR KARMASIKLIK
FAKTORU (0) 0.05
YINELEME SAYISI 8641
(b) ©
NORM DEGISIM ORANI 8.855¢ ™ 9.4959¢%°
CIKTILAR ORTALAMA PIKSEL
DEGERI 0.4296 0.4296
STANDART SAPMA 0.1745 0.1589
ENTROPI 6.9666 5.5056
TOPLAM ENERJi 1.703¢"® 3.746e"

PIKSEL X-BOYUTU 0.79861 mm
USTVERI PIKSEL Y-BOYUTU 0.79861 mm
DILIM KALINLIGI 5 mm
) 40 piksel
X-EKSENi BOYUNCA EN
YUKSEK UZUNLUK 31.9444 mm
) 57 piksel
Y-EKSENi BOYUNCA EN
HESAPLANAN YUKSER UZUNLUK 455208 mm
DEGERLER
1154 piksel
ARAKESIT ALANI
735.9978 mm®
DILIM UZERINDEK{ HACIM 3679.9888 mm’

3.2. MS Lezyonlar1

MS hastaligina bagli olusan lezyonlar beyin MR imgesi
iizerinde goriilebilmektedir. Bu lezyonlarin toplam sayisi ve
biiylikliikleri tizerindeki degisim, hastaligin ve/veya tedavinin
seyri konusunda bilgi saglamaktadir.

MS lezyonlari, Sekil 4 (c) ve (f)’de gorildigi gibi,
uygulanan boéliitleme algoritmasi ile imge iizerinden otomatik
olarak ayristirilabilmektedir.

(d) ) (e) ()
Sekil 4: (a) Orijinal imge, (b) Segilen ilgi alan, (c)
Boliitlenmis imge (u), (d) Sinirlar ve secili ilgi alani, (e) Sir
haritasi (v), (f) Ikili imge gosterimi.
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MS lezyonlarin iceren 2B beyin MR imgesi {izerinde
uygulanan islemin sonuglari, Sekil 4 ve Tablo 3 ile
sunulmaktadir. Sekil 4 (f)’de goriildigii gibi, MS lezyonlari,
ikili gosterim seklinde ayristirilmis, morfolojik ydntemlerle
imgeden cikarilip analiz amaciyla kullanilabilecek duruma
getirilmistir.

4. Sonuclar

Beyin MR imgelerini kullanarak doku anomalilerinin analiz
edilmesindeki en o©nemli adimlardan birisi boliitlemedir.
Bolitleme isleminin  tam  otomatiklestirilmesi,  girdi
parametrelerine bagimlilifi yiiksek geleneksel boliitleme
algoritmalarmin  kullanimina nazaran biiyllk avantajlar
saglamaktadir. Yapilan islemlerin dogruluk paymi arttirdigt
gibi, gelistirilen uygulamalarin teknik formasyona sahip
olmayan uzmanlarca da rahatlikla kullanilabilir olmasim
saglamaktadir.

Mumford-Shah kontrol parametrelerinin degistirilmesi,
geleneksel boliitleme yontemlerinin aksine, bolge simirlarinin
pozisyonlarim1 etkilememekte, sadece bolge sayisii ve
sirlarin toplam uzunlugunu etkilememektedir. Bu sayede
islem tutarliligi yiikselmektedir. Ayrica islemin imgeye ait
ortalama gri seviyeyi koruyor olmasi, gorsel analiz agisinda
kolaylik saglamaktadir.

Mumford-Shah problemine Ambrosio ve Tortorelli’nin
getirdigi ¢oziimiin ucu agik smir olusumuna olanak veriyor
olmasi, yumusak doku gecisleri bulunduran tibbi imgeler
iizerinde uygulanabilirligi artirmaktadir. Tiim bu nedenlerle
Mumford-Shah tabanli béliitleme algoritmasinin  6rnek
uygulamalarda basgarili sonuglar verdigi gézlemlenmektedir.
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