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OZET

MR GORUNTULERI KULLANARAK OTOMATIK BEYIN TUMORU TESPITi

Ismail ATBAKAN, Aydin Adnan Menderes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Matematik Program, Yiiksek Lisans Tezi, Aydin, 2021.

Amag: Bu ¢alisma, boliitleme metotlar1 kullanilarak beyin MR goriintiilerindeki tiimdrlerin

bolgelerinin belirlenmesi amaciyla yapilmustir.

Materyal ve Yontem: Beyin MR goriintii veri setindeki beyin tiimorlerinin sinir bolgelerinin
tespitinde K-Ortalamalar, Bulanik C-Ortalamalar, Kendin Diizenleyen Haritalar ve Otsu
metotlari kullanilmigtir. Bununla birlikte bu metotlarin en basarili olan K-Ortalamalar ve Otsu
metotlarin birlesiminden hibrit K-Ortalamalar+Otsu metodu gelistirilmistir. Bu metotlarla
beyin tiimoér goriintiilerinde boéliitleme uygulamalart yapilmistir. Boliitleme oncesinde,
gelistirilen kafatasi ¢ikarma yontemiyle kafatasi kismu goriintiiden ¢ikarilmistir. Buna ek
olarak goriintii {izerinde medyan, Gaussian ve Wiener filtreleriyle iyilestirmeler

gerceklestirildi.

Bulgular: K-Ortalamalar, Bulanik C-Ortalamalar, Kendini Diizenleyen Haritalar, Otsu ve
hibrit K-Ortalamalar+Otsu metotlariyla boliitleme yapmak igin sistemler gelistirilmistir.
Dogruluk, duyarlilik ve segicilik basar1 Olgililerine gore bu sistemlerin  bagarilart
karsilastirilmistir. Hem kafatasi c¢ikarilmadan hem de kafatasi c¢ikarildiktan sonraki
sistemlerin basarilar1 test edilmistir. Kafatas1 ¢ikarildiginda yaklasik olarak %10 oraninda
daha iyi sonuclar edildigi goriilmiistiir. Dogruluk o6l¢iistine gore hibrit metot %94 ile en
basarili iken K-Ortalamalar %93 ile ikinci sirada olmustur. Duyarliliga gore ise yine en
basarili %94 ile hibrit metot olmustur. Fakat segicilik 6l¢iisiine gore K-Ortalamalar ve hibrit

metodun her ikisi %93 ile en bagarili olmuglardir.



Sonu¢: Bu calismayla beyin MR goriintiilerinde kafatas1 ¢ikarildiginda biiyiik oSlgiide
basarinin arttig1 tespit edilmistir. Boliitleme metotlariyla elde edilen sonuglara gore hibrit K-

Ortalamalar+Otsu metodu diger metotlardan daha basarili olmustur.

Anahtar Kelimeler: Beyin Timori Boélitlemesi, K-Ortalamalar, Bulanik C-Ortalamalar,

Kendini Diizenleyen Haritalar, Otsu Metot



ABSTRACT

AUTOMATIC DETECTION OF BRAIN TUMORS USING MRI IMAGES

Ismail ATBAKAN, Aydin Adnan Menderes University, Graduate School of Natural
and Applied Sciences, Mathematics Program, Master Thesis, Aydin, 2021.

Objective: This research has been performed to determine the regions of tumors in brain MR

images using segmentation methods.

Material and Methods: The methods as K-Means, Fuzzy C-Means, Self Organizing Maps
and Otsu have been used to detect the border regions of brain tumors in the brain MR image
dataset. In addition, the hybrid K-Means+Otsu method has been developed from the
combination of K-Means and Otsu methods which are the most successful in our systems.
With these methods, the segmentation applications have been applied on the brain tumor
images. Before the segmentation, the skull parts of the images have been removed from the
brain image with the developed skull removing method. Furthermore, some restorations on

the brain image have been made with median, Gaussian and Wiener filters.

Results: To segment the brain image, some systems using K-Means, Fuzzy C-Means, Self
Organizing Map, Otsu and hybrid K-Means+Otsu methods were developed. The success of
these systems was compared with accuracy, sensitivity and specificity measures. With and
without skull removal process, the success of the systems has been evaluated. After the skull
removal, approximately 10% better results were obtained. The hybrid method was the most
successful with 94% accuracy measure while the K-Means was the second with 93%.
According to the sensitivity measure, the hybrid method has been the most successful with
94%. However, both K-Means and the hybrid method were the most successful with 93% by

the measure of specificity.

Xi



Conclusions: This study showed that the success rates have highly increased after the skull
removal in brain MRI images. According to the results obtained with the segmentation

methods, the hybrid K-Means+Otsu method has been more successful than the other methods.

Keywords: Brain Tumor Image Segmentation, Medical Imaging, Fuzzy C-Means, K-Means,
Self-Organizing Maps, Otsu Method
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1. GIRIS

Canli organizmalar miikemmel bir yapiya sahiptir ve hiicrelerinin bdliinmesiyle
kendilerini yenilemektedir. Fakat hiicrelerdeki telomer yapisi birtakim genetik mutasyonlar
sonucu hi¢ kisalmazsa hiicre sinirsiz bir sekilde boliinmeye baslamaktadir. Bu da hiicrenin
asir1 cogalmasina ve birikmesine; devaminda, dokular i¢ginde sislik, yumru ve kitle olusumuna
neden olmaktadir. Bu yumru ve Kkitlelere timor adi verilir. Tiimorler cesitli hastaliklarin
onemli belirtileri arasinda yer almaktadir. Yaygin ismiyle kanser olarak diger adiyla
neoplazma (yeniden olusan doku, ur) denilmektedir. Tiimorler, canli hiicresinin bozulmasi
veya cesitli sebeplerden dolay1r doniisiimleri sonucunda alisilagelmis islevlerinin disinda
gelisen, hiicrenin kontrolsiiz biiylimesi sonucunda meydana gelirler. Bu yapida tiimérler

yapisal olarak iki grupta incelenir.

TUMOR

IYI HUYLU TUMOR KOTU HUYLU TUMOR
(BENIGN) (MALIGNANT)

Sekil 1.1. Tiimor gesitleri.

Sekil 1.1°de goriildiigi tizere tiimor iyi huylu ve kotii huylu olmak {izere iki baslik altinda

incelenebilir.

Iyi huylu tiimérler (Benign) biiyiimeleri yavas olmakla birlikte viicuttaki uzak veya farkli
alanlara yayilmazlar. Yine de iyi huylu tiimoérler, erken teshis edilemediginde veya tedavi

edilmediginde ciddi ve dliimciil sonuclara sebebiyet verebilir.



Koti huylu tiimorler (Malignant) biiytimeleri hizli olmakla birlikte viicuttaki uzak veya farkl
alanlara yayilabilirler. Bulunduklar1 organ, doku gibi hiicrelerin etrafinda hizla biiyliyerek
farkli bir alana metastaz (sicrama) gergeklestirirler. Viicudun isleyisine 6nemli oranda zarar

vermekle birlikte 6liimctil sonuglara neden olabilir.
K&tii huylu tiimérlere genel olarak neoplazma diger adiyla kanser denilmektedir (Ulkii, 2012).

Kafatasi, hareketli eklemleri olmayan bir kemik yapisidir. Dolayisiyla kafatas1 genisleyemez

ve tiimor beyin i¢inde meydana geldikten sonra beyinde baski yapmaya baslar.

Beyin tiimorleri beyinde basliyorsa buna birincil beyin tiimorii denir. Ancak kanser viicudun
diger bolgelerinde meydana geliyorsa ve beyne uzaniyorsa ikincil veya metastatik olarak
adlandirilir. Beyin tiimorleri beyinde ¢esitli hizlarda yayilabilir. Biiylime hizi beyin
tiimoriiniin konumuna baglidir. Tiimoriin yeri de insan sinir sistemine zarar vermesi agisindan

onemlidir. Ayni zamanda, tiimdriin tedavisi tlimoriin boyutuna, konumuna ve tiiriine baglhidir.

Beyin tiimoérlerinin teshisi, hastanin farkli sikdyetleri ile bagslar. Sonra, doktor, hastanin
reflekslerinin, giiciiniin, duyularinin, dengesinin ve sinirlerinin ne kadar iyi c¢alistigini
anlamaya calisir. Doktor, timdr oldugundan siiphelenirse beyin tiimdrlerinin teshisine

ulagmak i¢in bagka muayene teknikleri uygular (Dandil, 2015).

Bir beyin tiimdriiniin kesin teshisi genellikle manyetik rezonans goriintiileme (MRI) ile baslar.
Beyindeki tiimor belirlendikten sonra yaygin olarak yapilan islem biyopsi veya ameliyatla
beyin tiimoriiniin tipine karar vermektir. Yani, beyin tiimoriinden beyin dokusunun bir kismi

alinir ve uzmanlar tarafindan incelenir.

Beyin tiimorleri farkli goriintiileme yontemleri ile goriintiilenmektedir. Bilgisayarli Beyin
Tomografisi (CBT), Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI), Pozitron Emisyon Tomografisi
(PET) ve Tek Foton Emisyonlu Bilgisayarli Tomografi (SPECT) baslica goriintiileme

yontemleridir.

Tibbi goriintii islemenin bir alt dali olan beyin tiimori boliitlemesi, beynin MR

goriintiisiindeki tiimorlerin belirlenmesi ve sinirlarinin tespit edilmesi islemidir.

Beyin tiimorii tespiti ve boliitlemesinde (Fletcher-Heath vd.,2001;Suzuki, 2012; Bulut vd.,
2018), Beklenti Maksimizasyonu (EM) Algoritmasi1 (Gooya vd., 2012), Coklu Coztniirliiklii-
Fraktal Modlar1 (Islam vd., 2013), Uretici Model Teknigi (Kwon, 2014), Modifiye Bulanik
Algoritma (Sing vd., 2015), Derin Ogrenme algoritmalar1 (Rao vd., 2015), Evrisimsel Yapay



Sinir Aglar1 (Pereira vd., 2016), Bulanik C-Ortalamalar1 (Murugavalli ve Rajamani, 2006;
Prakash ve Kumari, 2016), Genetik Algoritmalar (Ali vd., 2013), Yapay Sinir Ag1 Bulanik
Cikarim Sistemi (ANFIS) (Sharma ve Mukharjee, 2013; Kathirvel ve Batri, 2017), Destek
Vektor Makineleri (Zhang vd.,2004; Ayachi ve Amor, 2009), Rastgele Ormanlar (Tustison
vd., 2015), Bayes Siniflandiric1 (Corso vd., 2006), Fraktal Oznitelikler (Iftekharuddin vd.,
2009), Aykir1 Deger Tespiti (Prastawa vd., 2004), Markov Rastgele Alanlar (Held vd., 1997),
K-Ortalamalar (Batista ve Kitney, 1995; Juang ve Wu, 2010; Asliyan ve Atbakan, 2020),
Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM) ) (Dharsihini ve Hemanandhini, 2019; Saraswathi vd.,
2019), sablon esleme (Ambrosini vd., 2010) ve Otsu yontemi (AlAzawee, 2015; Karaddi vd.,

2018) gibi metotlar kullanilarak sistemler gelistirilmistir.

Sekil 1.2'de gosterildigi gibi, beyin tiimorii MR goriintiileri boliitlemesinin genel yapisi
belirtilmektedir. Ilk olarak kafatas1 ¢ikarma asamasinda kafatas: tespit edilerek goriintiideki
beyin bolgesinden ayrilir. Daha sonra, 6nisleme asamasinda, beynin goriintiide kalan kismina
Gauss ve Wiener filtreleri gibi baz1 giiriiltii azaltma islemleri uygulanmaktadir. Son olarak,
K-Ortalamalar, Bulanik C-Ortalamalar, Kendini Diizenleyen Haritalar ve Otsu yontemi ile

beyin tiimoriiniin siirlari tespit edilir.

Bu yontemlerden en basarili olam1 %93 Dogruluk, %92 TPR ve %93 TNR sonuglar1 ile K-
Ortalamalar olmustur. Ancak, K-Ortalamalar ve Otsu yontemlerinden olusturdugumuz hibrit
beyin boliitleme sistemimiz %94 Dogruluk, %94 TPR ve %93 TNR degerlerine sahiptir ve

diger boliitleme sistemlerinden daha iyi performans gostermistir.

Beyin Tumort MR Goruntlsu

!

Kafatasi Cikarma

Onisleme

Bolutleme

I

Bolutlenmis Beyin TUmorud Gorlntisu

Sekil 1.2. Beyin tiimorii goriintii boliitlemesinin genel yapisi.



Bu tezin geri kalan boliimleri asagidaki gibi diizenlenmistir. Bir sonraki bolimde K-
Ortalamalar, Bulanik C-Ortalamalar, Otsu metodu ve Kendini Diizenleyen Haritalar gibi
yontemlerden bahsedilmistir. Ugiincii boliimde, deneyler ve test sonuglar1 sunulmus ve
yontemlerin basarist degerlendirilmistir. Calismanin ana noktalar1 sonu¢ bdliimiinde ifade

edilmistir.



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu boéliimde beyin timorii MR goriintiilerinin boliitlenmesi i¢in K-Ortalamalar, Bulanik
C-Ortalamalar, Kendini Diizenlenen Haritalar ve Otsu metodu gibi yontemler kullanilmis ve

asagidaki alt boliimlerde kisaca anlatilmustir.
2.1. K-Ortalamalar Kiimeleme

K-Ortalamalar kiimeleme (Batista ve Kitney, 1995; Wu vd., 2007; Juang ve Wu, 2010), egitim
veri setindeki drnekleri en yakin kiime merkezi yaklagimina gore K kiimeye bolen bir vektor

niceleme yontemidir.

Varsayalim ki x4, x5, ..., X, reel sayilardan olusan d-boyutlu n girdi vektorleri olsun. Bu 6rnek
vektorler, C4, C, ..., Cj, olarak k kiimeye boliiniir. Bu yontemin amaci, Denklem 2.1'de
gosterildigi gibi orneklerin ortalamalarina olan uzakliklarin karelerinin toplamini minimize

etmektir. Bu denklemdeki u;, C;'deki drneklerin ortalamasidir.

k

arg mCinz z llx — w;l? (2.1)

i=1 x€C;

Denklem 2.1, Denklem 2.2 gibi ifade edilebilir.

k
1
arg mcinZ2| i > lx -y 2.2)
1=

xy€eC;



Standart K-Ortalamalar algoritmasi, yinelemeli iyilestirme yaklasimini kullanmaktadir. Bu
algoritma iki adimdan olusur: Birinci adim ve giincelleme adimi. Farz edelim ki,

my (1), m,(1), ..., m; (1) K-Ortalamalar metodunun baslangi¢ elemanlar1 olsun.

Birinci adim: Ilk olarak, Oklid mesafesini kullanarak, egitim veri setindeki &rneklerle ve
ortalamalar arasindaki mesafeler hesaplanir. Sonra, her 6rnek hangi kiimenin ortalamasina
yakinsa o kiimeye atanir. Her 6rnek Denklem 2.3’te ifade edildigi gibi sadece bir C;(t)

kiimesine atanmalidir. Tekrar sayisi t ile kiime numarast is i ile gosterilmektedir.
2 .
C:(t) = {x: lx—m;®I? < [x—m;®|" 1<) <k} (2.3)

Giincelleme adim: Biitiin kiimeler i¢in Orneklerin ortalamasi yani m;, Denklem 2.4’te

gosterildigi gibi hesaplanir.

1
IC,] Z g (2.4)

x;EC;(t)

2.2. Bulanik C-Ortalamalar Kiimeleme

Bulanik C-Ortalamalar (Prakash ve Kumari, 2016), egitim veri setindeki 6rnekleri k kiimeye
bdlen denetimsiz bir kiimeleme yontemidir. 1973 yilinda Dunn tarafindan gelistirilen ve 1981
yilinda Bezdek tarafindan iyilestirilen bu algoritma, Denklem 2.5'te gosterildigi gibi bir amag

fonksiyonunu en aza indirmeyi amag¢lamaktadir.



arg mlnzz ™| — (2.5)

i=1j=

Yukardaki denklemde m, 1'den biiyiik gergel bir sayidir. x;, i. d-boyutlu 6rnektir. c;, .

kiimenin d-boyutlu merkezidir ve u;;, x;'nin j kiimesindeki iiyelik derecesidir.

Her yinelemede, w;; tiyeligi ve ¢; kiime merkezleri Denklem 2.6 ve 2.7'de gosterildigi gibi

giincellenir.

uij:
%/~ (2.6)

oo (lgl)m

=1\ TToe; — [l

- @2.7)

C]'= N

Eger max|u; it +1) —uy; (©)| < & olursa egitim islemindeki tekrar islemi sona erecektir. Bu
ij

denklemdeki t, tekrar sayisidir. Sifir ve bir arasinda bir gergek say1 degerine sahip § egitim

isleminin sonlandirma sayisidir.

2.3. Kendini Diizenleyen Haritalar

Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM- Self-Organizing Maps) (Dharsihini ve Hemanandhini,
2019; Saraswathi vd., 2019) denetimsiz (Ogretmensiz Ogrenme) yaklasimiyla egitilen bir
yapay sinir agidir. Ayrica, SOM rekabet¢i 6grenmeyi gerceklestirir ve egitim veri setindeki
¢ok boyutlu 6rnekleri genelde iki boyutlu uzaya haritalar. Sekil 2.1'de gosterildigi gibi, n
boyutlu girdi uzayini iki boyutlu bir temsili olan bir harita olusturur. Bu yontem 1980'lerde

Kohonen tarafindan gelistirilmistir. Bu yiizden bazen Kohonen Haritasi olarak adlandirilir.



SOM Algoritmast:
1) SOM noéronlarinin tiim agirliklari rastgele olusturulur.
2) Egitim veri setinde bir girdi vektori, x, rastgele segilir.

3) Girdi vektorii ile ndronlar veya birimler arasindaki tiim mesafeler Oklid metrigi ile

hesaplanir. En kii¢iik mesafeye sahip olan néron kazanan nérondur.

4) Kazanan noronun (kazanan noéron dahil) komsulugundaki noronlarin agirliklarii

giincellenir. Yani noronlar girdi vektoriine yaklastirilir.

W,(t+1) =W, + B, t).a®).(x — W,(D) (2.8)

5) N tekrarlama ig¢in 2. adimi tekrarlanir.

Burada t, yineleme saysi; v, haritadaki néronun indeksi; W, néron v'nin mevcut agirlik
vektorii; B(u,v,t), komsuluk fonksiyonu ve a(t), bir 6grenme Katsayisi olarak kabul

edilmistir.

Oznitelik Haritasi

X X XYY X

Girdi Vektoru

Sekil 2.1. Kendini Diizenleyen Haritalar.



2.4. Otsu Metot

Otsu metodu (AlAzawee, 2015; Karaddi vd., 2018), genelde bilgisayarl1 gorii, goriintii analizi
ve isleme alanlarinda kullanilan esikleme yontemidir. Otsu metodu ile, girdi olarak alinan gri-
tonlamali gorlintiinlin  uygun bir esik deger belirleyerek siyah-beyaz goriintiiye
dontstiiriilmesi ve gorlintiiniin boliitlenmesi saglanir. Yani, Otsu metodu, optimal bir esik
degerini hesaplayarak iki sinifli bir veri setini bu esik degeri ile iki sinifa boler. Optimal esik

degeri, smif-i¢i-yogunluk varyans degerini en aza indirerek hesaplanir.
Sinif-i¢i varyansi en aza indirmek i¢in, iki sinif i¢in agirlikli bir varyans toplami tanimlariz.

Siniflar-aras1 varyans, Denklem 2.9'da gosterildigi gibi hesaplanir ve optimal esik degerini

bulmak i¢in maksimize edilir.

2(t) = wy (Ows(2) [ (8) — i (®)]” (2.9)

wy, Ve wy agirliklari, ¢ esigi ile ayirt edilen arka-plan ve 6n-plan simiflarinin olasiliklaridir. Bu
olasiliklar, goriintiiniin histogramimin B kutulari ile hesaplanabilir. u, (t) ve us(t) sirasiyla

arka-plan ve 6n-plan sinif ortalamalaridir.

t—1

wp(® = ) p(D) (2.10)
i=0

w0 = ) p(D) (211)



Yisoip@)

pp(t) = W (D) (2.12)
i ip(0)
ur(t) = W (2.13)

Otsu Algoritmast:

1) Gri-tonlamal1 goriintiiniin histogram degerleri bulunur.
2) Goriintiiniin parlaklik siddeti (intensity) olasiliklar1 hesaplanir.
3) wp (0), we(0), up(0) ve d g (0) igin baslangic degerleri atanr.
4) t=0, 1, ..., maksimum parlaklik siddeti esik degerleri uygulanir.
wp, (D), wr (1), 1 (t) Ve us(t) giincellenir.
o2(t) hesaplanir.

5) Optimal esik degeri, en yiiksek o2(t) olarak hesaplanan t olacaktir.

2.5. Géoriintii Islemede Morfolojik islemler

Morfoloji, hayvanlarin ve bitkilerin yapisi ile ugrasan biyolojinin bir alt dalidir. Goriintii
islemede morfoloji genelde matematiksel morfoloji olarak kullanilmaktadir. Genelde
goriintiiniin  belirli bir bdlgesinin tanimlanmasinda ve temsilinde etkili olan goriinti
boliimlerinin ¢ikarilmasinda 6nemli bir aragtir. Hem 6nisleme hem de son islemede goriintii
tizerinde filtreleme yapmaktadir. Matematiksel morfolojik islemler genisleme (dilation),

asindirma (erosion), agma (opening) ve kapama (closing) islemlerinden olusmaktadir.
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2.5.1. Genisleme (Dilation) islemi

Genisleme (dilation), matematiksel morfoloji bolgesindeki temel operatorlerden biridir.
Cogunlukla siyah-beyaz goriintiilere uygulanmasina karsin gri-tonlamali goriintiilere de
genisleme islemi yapilabilmektedir. Siyah-beyaz goriintiilerin en kiigiik parcasina piksel adi
verilmektedir ve pikselin alabilecegi degerler 0 ya da 1 degerleridir. O degeri siyah, 1 degeri
ise beyaz rengi temsil etmektedir. Gri-tonlamali goriintiilerdeki piksel degerleri 0-255
arasindaki tam sayilardan olusmaktadir. Gri-tonlamali goriintiilerde, 256 farkli gri renk tonu
vardir. Piksel rengi 0’a yaklastik¢a gri-ton rengi siyah rengine doner. Benzer sekilde

goriintiideki 255 degeri beyaz rengi ifade etmektedir.

Siyah-beyaz goriintiilerdeki arka-plan rengi siyah olarak kabul edilir. Goriintiideki nesneler
de beyaz olarak temsil edilir. Bu resimlerde genisleme islemi yapilmasi nesnenin sinir
bolgelerinin biiyiimesine sebep olur. Nesnenin piksel sayilar1 biitiin sinirlarda genisler. Eger

nesne icinde belirli bosluklar varsa bu bosluklar kiigiilmesine de neden olur.

Genisleme isleminin yapilabilmesi i¢in ilk olarak genislemenin yapilacagi bir goriintiiye, bir
de yapisal eleman ya da ¢ekirdek (structuring element, kernel) olarak adlandirilan ve merkezi
olan matrise ihtiya¢ vardir. Bu yapisal eleman goriintii iizerindeki nesnenin ne Olgiide

genisleyecegini belirlemektedir.

G goriintiisiiniin S yapisal elemani ile genislemesini Denklem 2.14’teki gibi ifade edebiliriz.

COS= U G, (2.14)
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G, a degerine bagl olarak doniisiimii ifade etmektedir.

Sekil 2.2°de G siyah-beyaz goriintiisii 11x11 matris seklinde temsil edilmektedir. Goriildiigii
gibi 0 ve 1’lerden olusmaktadir. 0, siyah rengi yani arka plan ifade ediyor. 1 ise gorlintiideki

nesneyi gostermektedir.

)

|
L I v T oo T o Y o Y v R R o I v TR o T v
@O R R R R R R R R RS
R e )
o TR NER B B B S S WO Ry
s L > B B < T = T S SO Sy )
Lo I I L T T B T v R o T v
@ R R R RER R RO DS
O R R R RERRRERRES
D e O R B R R R R RO
DO O R R R R RS
e B v T v TR v S o T v I v I v Y v TR xR v

Sekil 2.2. 11x11 matris seklindeki siyah-beyaz G goriintiisii.

Sekil 2.3’te ise S olarak gosterilen 3x3 matrisi, yukardaki goriintii matrisine uygulanacak olan

yapisal elemandir. Ortadaki eleman yapisal elemanin merkezidir.

111
S=111
111

Sekil 2.3. 3x3 matris seklindeki genisleme i¢in S yapisal eleman.

[k olarak, S yapisal elemaninin merkez noktasi, G goriintii matrisinin en bastaki piksel
noktasinin iizerine yerlestirilir. Yapisal elemanin degeri 1 ve altinda kalan piksel degeri de 1

(Bu durum en az bir yapisal eleman degeri igin saglanirsa) ise G goriintiisiiniin bu piksel
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degeri 1 olur. Aksi takdirde bu piksel degeri O olacaktir. Sonra, S yapisal eleman G
goriintlislinlin 2. pikseline kaydirilir. Yukarda anlatilan islemler G’nin biitiin piksellerine

uygulanir. Sonug olarak biitiin islemler sonunda asagidaki goriintii elde edilir.

G®BS =

e e e e i
= = = T = T B = Sy Sy
= = = B = T T~ Sy e
e e =
e e e
e e e e i
e e e T e = I ==
e e
e e =
L R = T T = T = B ==
Il R T e e e

Sekil 2.4. G goriintiisii iizerinde S yapisal elemani ile genisleme sonrasi yeni goriintii.

Resim 2.1’e morfolojik genisleme islemi uygulandiktan sonra Resim 2.2°deki goriintii gibi
olacaktir. Genisleme sonrasinda olusan goriintiideki nesneler daha goriiniir hale gelir. Ayni

zamanda nesne i¢indeki kii¢iik bosluklar doldurulacaktir.

Resim 2.1. Orijinal goriintii.
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Resim 2.2. Genisleme islemi uygulanmig goriintii.

2.5.2. Asindirma (Erosion) islemi

Asindirma (erosion), ikinci onemli morfolojik temel operatordiir. Genellikle siyah-beyaz
goriintiilerde islem yapilir. Fakat asindirma islemi gri tonlamali goriintiilerde de farkli bir

yaklasimla iglem yapilabilmektedir.

Asindirma islemi sonucunda goriintii i¢indeki nesnenin sinir bolgelerinde azalma ya da
kiigiilme meydana gelmektedir. Diger degisle, sinirdaki beyaz degere sahip piksel sayilar
biitlin sinirlarda azalir. Benzer sekilde, nesne iginde bosluklar bulunuyorsa bu bosluklarin

biiylimesine sebep olur.

Genisleme isleminde oldugu gibi asindirma isleminde de {izerinde asindirma yapilacagi bir
gorlintiiye, bir de yapisal elemana ihtiya¢ duyulur. Yapisal elemanlara gére asindirmanin nasil

yapilacagina karar verilmektedir.

Denklem 2.15°te, asindirma isleminin matematiksel olarak nasil ifade edildigi
gosterilmektedir. Burada, G, {lizerinde asindirmanin yapilacagi gorilintisiidiir. S ise yapisal

eleman1 gostermektedir.
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GOs= ﬂ G, (2.15)

G,, a degerine bagl olarak doniisiimii ifade etmektedir.

Sekil 2.5°te 13x13 matrisi siyah-beyaz goriintiiyli (G) temsil etmektedir. Siyah-beyaz

goriintiilerde arka-plan rengi siyah (0) ve goriintii lizerindeki nesne ise beyaz rengi (1) belirtir.

090 9 90 9 00 00 9 0 @
S e =]
O R R R R R R R R R R R
R = T B i e e S Y ]
O R R R R R R R R R R R
@O R R R R R RRR RO
O P R R RRPRRRRRDO
O R R R R R R RR RO
R = T B i e e S Y ]
O R R R R R R R R R R R
o N A )
O P R R RRRRRRRRS
090 9 90 9 00 00 9 0 @

Sekil 2.5. 13x13 matris seklindeki siyah-beyaz G goriintiisii.

Sekil 2.6’da S olarak gosterilen 3x3 matrisi, yukardaki G ile gosterilen matrise uygulanacak

olan yapisal elemandir. Ortadaki eleman yapisal elemanin merkezi olmaktadir.

111
S= 111
111

Sekil 2.6. 3x3 matris seklindeki agindirma i¢in S yapisal eleman.
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S yapisal elemaninin merkezi, G goriintii matrisinin en bastaki piksel noktasinin iizerine
yerlestirilir ve sonrasinda bir sonraki piksel noktasina, en son olarak da goriintiiniin son
noktasina yerlestirilir. Her merkez noktast ya 0 ya da 1 olarak deger verilir. Eger yapisal
elemanin degerlerinin 1 oldugu elemanlarin altinda goriintii piksel degerleri de 1 ise G
goriintiisiiniin merkez altinda kalan piksel degeri 1 olur. Aksi takdirde bu piksel degeri 0
olacaktir. Sonra, S yapisal eleman G goriintiisiiniin 2. pikseline kaydirilir. Yukarda anlatilan
islemler G’nin biitiin piksellerine uygulanir. Sonug¢ olarak biitiin islemler sonunda Sekil

2.7°deki goriintii elde edilir.

GOS =

e e e e e
N = T = T T B T R Sy Sy ey Sty
= T = T T e S e S S STy
I
R N =
e e e e e
N = e T = T I N SO S I
e T T T T S e e ey Sty
= T = T T e S e S S STy
I
R N =
e e e e e
N = = T = T T T SO Sy SOy

Sekil 2.7. G goriintiisii iizerinde S yapisal elemani ile asindirma sonrasi yeni goriintii.

Orijinal goriintiisii Resim 2.3’te gosterilen goriintiiniin morfolojik agindirma islemi sonrasi
Resim 2.4’teki gibi bir goriintiisii elde edilir. Asindirma sonrasinda asil goriintiideki kiiciik ve

ince nesnelerin yok edilmesi saglanir. Sadece 6nemli nesneler goriiniir hale getirilir.
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Resim 2.3. Orijinal goriintii.

Resim 2.4. Genisleme islemi uygulanmis goriintii.

2.5.3. Acma (Opening) Islemi

Goriintiilere uygulanan morfolojik agma islemi, ilk olarak goriintii iizerinde asindirma islemi

ve sonrasinda da genisleme islemi yapilmasi demektir.

Denklem 2.16’da goriildiigii gibi G goriintiisti S yapisal elemani ile 6nce asindirma iglemine

tabi tutulur ve sonrasinda elde edilen goriintiiye genisleme islemi uygulanir.
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Agma=(GSS)DS (2.16)

Resim 2.5’te gosterilen orijinal goriintiiye agma islemi uygulandiktan sonra Resim 2.6’daki
gibi goriintli elde edilecektir. Bu goriintiiye dnce bir yapisal eleman ile asindirma islemi
uygulanir. Devaminda, ayni yapisal eleman ile genigleme islemi yapilir. Goriintiilerde de fark
edilebilecegi gibi agma islemi ile kii¢iik nesneleri ortadan kaldirabiliriz. Bu islemi yaparken

bliyiik ve 6nemli nesnelerin boyutu degismeyecektir.

Resim 2.5. Orijinal goriintii.

O

Resim 2.6. A¢gma islemi sonrasi goriintii.
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2.5.4. Kapama (Closing) Islemi

Morfolojik kapama islemi uygulanirken, ilk yapilan genisleme islemidir. Elde edilen
goriintiiye daha sonra morfolojik asindirma islemi yapilir. Kapama islemi anlasilacagi iizere

acma islemine uygulanan islemlerin tersten yapilmasidir.

Denklem 2.17°de goriildiigii lizere S yapisal elemanini kullanarak G goriintiisii iizerinde ilk

olarak genisleme islemi yapilir ve daha sonra da asindirma islemi uygulanir.

Kapama=(GHS)OS S (2.17)

Resim 2.7°de verilen orijinal goriintii {izerinde kapama islemi yapildiginda Resim 2.8
goriintiisii olusur. A¢ma isleminde oldugu gibi kapama isleminde de hem genisleme hem de
asindirma islemlerinde kullanilan yapisal eleman aymidir. Sekil 2.8’de goriilecegi iizere,
kapama islemi, nesne i¢indeki kii¢lik bosluklarin doldurulmasinda oldukg¢a faydalidir. A¢ma
isleminde oldugu gibi, kapama islemini yaparken biiyiikk ve Onemli nesnelerin boyutu

degismeyecektir.

Resim 2.7. Orijinal goriintii.
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Resim 2.8. Kapama islemi sonrasi goriintii.

2.5.5. Wiener Filtreleme

Ters filtreleme, ters-evrisim (deconvolution) yapan goriintii iyilestirme tekniklerinden biridir.
Gortintiilere, alcak-geciren filtreler (low-pass filter) uygulandiktan sonra bu goriintiilerde
bulaniklasma meydana gelmektedir. Bu bulanik goriintiiler ters filtreleme ile iyilestirilebilir.
Bununla birlikte, ters filtreleme islemi, toplanir giiriiltiiye (additive noise) ¢ok duyarli olup
goriintiide bozulmalar meydana gelir. Boylece goriintiiyii yeniden iyilestirmek i¢in farkli bir
giiriiltii azaltma algoritmas1 uygulamak gerekir. Ters filtreleme kullanmaktansa Wiener
filtreleme ile hem bulaniklagtirmanin hem de giiriiltiinlin giderilmesi saglanir. Yani iki islem
ayn1 anda gergeklestirilmis olur ve goriintii iyilestirilir. Wiener filtreleme islemiyle ortalama
kare hatalar optimum hale getirilir. Boylece ters filtreleme ve giiriiltii azaltma islemleri
sonucunda ortaya ¢ikan ortalama kare hatlar minimum hale getirilir. Wiener filtreleme,
goriintli islemede orijinal goriintiiniin dogrusal bir tahminidir. Wiener filtreleme, Fourier

doniisiimii ile elde edilen frekans bolgesinde asagidaki gibi ifade edilebilir.

H*(a,b)Sy(a,b)

WD) = i D)2Spa (@ b) + Sy (@ D) (2.18)
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Syx(a,b), orijinal goriintiiniin gii¢ spektrumudur. S, (a,b) ise toplanir giiriiltiiyii ifade
etmektedir. H(a, b), bulaniklastirma filtresidir. Denklem 2.18’de goriilecegi gibi Wiener
filtresi iki boliimden olusmaktadir. Birincisi ters filtreleme iken ikincisi giiriiltii azaltma
kismudir. Yiiksek-geciren filtre yani ters filtrelemeyle ters evrisim islemi yiiriitiiliir. Algak-

gegiren filtre yani sikistirma islemiyle de giiriiltii yok edilmeye ¢aligilir.

Wiener filtreleme yapilirken orijinal goriintiiniin gli¢ spektrumunu ve toplanir giiriiltiyl
tahmin etmek zorundayiz. Beyaz toplanir giiriiltii i¢in giic spektrumu, giirliltiiniin varyans
degerine esittir. Orijinal goriintiiniin gii¢c spektrumunu hesaplamak i¢in bir ¢cok yontem vardir.
Denklem 2.19°daki gibi gii¢ spektrumunun dogrudan tahmini yani sinyalin periodogrami

gbzlem degerlerinden hesaplanabilir.

1
Spy =2z [V (kD Y (k, '] (2.19)

Y(k,1), gozlem degerlerinin Ayrik Fourier Doniisiimii’diir. Diger bir tahmin islemi de ters

filtreleme ve giirtiltii azaltma islemlerinin Denklem 2.20°deki gibi adim adim yiiriitiilmesidir.

g Sy = Sm (2.20)
xx |H|2

Denklem 2.20°den Denklem 2.21 kolay bir sekilde elde edilebilir. Gii¢ spektrumu S,,,,,

periodogram tahminini kullanarak gézlem degerlerinden dogrudan tahmin edilebilir.

Syy = Spy + Sex|HI? (2.21)

Bu tahmin, Denklem 2.22°de gosterildigi gibi ters filtreleme ve giiriiltli azaltma iglemlerinin

adim adim uygulanmasi sonucuyla elde edilir.
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_ 1553' ~ Sm
H Sk, (2.22)

Resim 2.9’da orijinal bir kameraman goriintiisii verilmistir. Bu gériintiiniin bulaniklastirilmig
hali Sekil 2.10°da gosterildigi gibi olsun. Bulanik goriintiiler genelde hareket halindeyken
fotograf cekerken meydan gelir. Bulanik goriintiileri iyilestirmek i¢in Wiener filtresi
kullanilabilir ve oldukg¢a basarili sonuglar elde edilir. Resim 2.11, bulanik gériintiiniin
iyilestirilmis gorintiisiidiir. Resim 2.12 hem bulanik hem de Gaussian giiriiltiisii eklenmis
gorlintityll temsil etmektedir. Bu goriintic Wiener filtresiyle iyilestirildiginde ise Resim 2.13

elde edilir.

Resim 2.9. Orijinal kameraman goriintiisii.
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Resim 2.10. Bulaniklagtirilmig kameraman goriintiisii.

Resim 2.11. lyilestirilmis kameraman goriintiisii.
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Resim 2.12. Bulaniklagtirilmis ve giiriiltii eklenmis kameraman goriintiisii.

Resim 2.13. Bulanik ve giiriiltiilii goriintiiniin iyilestirilmis kameraman goriintiisi.
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2.5.6. Goriintii Ayarlama

Goriintii ayarlama, goriintiiniin yeginlik (intensity) degerlerini degistirmek suretiyle goriintii
karsithigin1 (kontrast) artirma islemidir. Diger bir degisle, gériintiiniin tiimiinde bulunan agik

ve koyu renkler arasindaki fark: artirmaktadir.

Resim 2.14’te karsithgi oldukga diisiikk bir goriintii bulunmaktadir. Bu goriintii lizerinde
goriintii ayarlama islemi yapilarak karsitlik artirilirsa Resim 2.15°te gortldigi gibi bir

goriintii elde edilir. Boylece daha net bir goriintii elde edilmis olur.

Resim 2.14. Karsithig diigiik goriintii.
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Resim 2.15. Karsithig1 artirilmig goriintii.

2.5.7. Kafatas1 Cikarma

Beyin MR goriintiilerindeki beyin tiimdrlerinin tespitinde kafatasi ¢ikarma islemi ¢ok
onemlidir. Ciinkii kafatas1 ¢ikarildiginda boéliitleme isleminin basarisi oldukca artmaktadir.
Kafatas1 ¢ikarma isleminin genel yapisi Sekil 2.8’de goriilmektedir. Ilk olarak gri-tonlamali
beyin tiimorii MR goriintiisii veri setinden alinip sirasiyla 10x10 yapisal elementli medyan
filtresi, iki defa 2x2 Gaussian filtresi, 5x5 ve 10x10 Wiener filtresi uygulanir. Bu filtrelerle
goriintiiden giiriiltiiler arindirilarak goriintiiniin iyilestirilmesi saglanmaktadir. Daha sonra, bu
goriintli siyah-beyaz goriintiiye cevrilir ve kafatasi iginde kalacak biitiin bolge beyaz renk

olacak sekilde doldurulur.

Goriintiiniin arka plan rengi siyahtir. 17x17 yapisal elementi kullanilarak agindirilmig bolge
altinda kalan piksellerin gri-tonlamali degerlerinin ortalama degerleri azalis gerceklesip

yaklagik olarak sabit deger olana kadar asindirma islemi uygulanir. Beyin MR goriintiisiiniin
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asindirilmis bolgesi kafatasi olarak kabul edilir. Boylece kafatasi belirlenmis olur. Asil
goriintiiden bu kafatasi alani ¢ikarilmak suretiyle kafatasi hari¢ bolgesi elde edilir. Bu elde

edilen goriintii lizerinde beyi timdrii tespit etme islemi uygulanir.

Gri-Tonlamali Beyin Tiimérii MR Goriintiisii

'

Medyan Filtre (10x10)

Y
Gaussian Filtre (2x2)

'

Gaussian Filtre (2x2)

Y
Wiener Filtre (5x3)

|

Wiener Filtre (10x10)

Y

Siyah-Beyaz Gériintitye Doniigtiirme

Y
Bosluk Doldurma Islemi

v
Asindirma Islemi (17x17)

Y

Kafatas: Belirleme

.

Kafatas: Harig Bolge Belirleme

'

Kafatas1 Hari¢ Gri-Tonlamali Goriintiisii

Sekil 2.8. Kafatas1 ¢ikarma islemi genel yapisi.
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3. DENEYSEL SONUCLAR VE SiISTEMIN DEGERLENDIRILMESI

Bu tez caligmasinda, tiimor boliitleme sistemlerinin  performanslart  Dogruluk
(Accuracy), Duyarlilik (Gergek Pozitif Oran-TPR) (Sensitivity), Segicilik (Ger¢ek Negatif
Oran-TNR) gibi metriklerle degerlendirilmektedir. Bu metrikler, Denklem 3.1, 3.2 ve 3.3'te
gosterildigi gibi Gergek Pozitif (TP), Gergek Negatif (TN), Yanhs Pozitif (FP) ve Yanlis
Negatif (FN) kullanilarak hesaplanmustir.

Dobruluk - TP + TN
BT = b Y FP+ TN + EN (3.1)
Duyarhilk = — &
uyar LUK = TP n FN (32)
Secicilik = — N
egicilik = oo (3.3)

Yukaridaki denklemlerde Gergek Pozitif (TP), sistemin beyin goriintiisiiniin tiimor alaninda
dogru olarak tanidig1 piksel sayisidir. Ancak, Gergek Negatif (TN), sistemin tiimdr olmayan
alanda dogru olarak tanidig1 piksel sayisini ifade eder. Ayni sekilde Yanlig Pozitif (FP), timor
olmayan alanda yanlis siniflandirilan piksel sayisidir. Fakat Yanlhis Negatif (FN), timor

bolgesinde yanlig siniflandirilan piksel sayisidir.

Tiimor boliitleme sistemlerinin kodlari, Intel Core 17-4700HQ 2.40 GHz CPU, 16 GB RAM,
256 GB SSD hard disk, 2 TB hard disk ve Windows 10 Pro Isletim Sistemi 6zelliklerine sahip
bilgisayarda MATLAB ortaminda yazilmigtir.
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Beyin tlimorlerini igeren goriintii veri seti, timii timor alanmi iceren ve 256x256 gri-
tonlamali 107 goriintiiden olusmaktadir. Bu veri setimiz (Brain Tumor Dataset, 2019)
meningiom, glioma ve hipofiz tiimoérii olmak {izere ii¢ gesit beyin tiimorii olan hastalardan
alman T1 agirlikli kontrastli goriintiileri igermektedir. Resim 3.1°de veri setindeki iki beyin

MR goriintiisii gosterilmektedir.

Resim 3.1. Beyin tiimorleri veri setindeki iki beyin tiimorii goriintiisii.

Hibrit sistem, K-Ortalamalar ve Otsu yontemi ile gelistirilmistir. Hibrit yontem, K-
Ortalamalar ve Otsu yontemlerinden elde edilen boliitleme sonuglarinin kesisimi ile elde
edilir. Yani goriintiideki bir pikselin tiimdrlii alandaki piksel olarak kabul edilmesi icin her
iki metot, bu pikselin tiimorlii bolgedeki piksel olarak tespit etmesi gerekmektedir. Eger bir
metot bu pikseli tiimorlii, diger metot tiimorlii olmayan piksel olarak tespit etmigse bu piksel

tiimorlii olmayan piksel olarak belirlenir.

Sekil 3.2'nin ilk siitunundaki MR beyin timorii goriintileri, veri setindeki orijinal
goriintiilerdir. lkinci siitunda ise beynin kafatast kisminin ¢ikarildigi gériintiiler
gosterilmektedir. Fakat ayn1 zamanda, bu gri tonlamali goriintiiler, Gauss ve Wiener giirtiltii

azaltma islemine sokulmuslardir. Diger bir degisle, goriintiiler bu filtrelerin konvoliisyonu ile
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yumusatilir. Ugiincii siitundaki siyah-beyaz gériintiilerin beyaz pikselleri, MR goriintiilerinin

beyin tiimorii bolgeleri olarak temsil edilir.

Cizelge 3.1'de goriildiigii gibi gelistirilen boliitleme sistemlerini degerlendirecek olursak,
Dogruluk ve Duyarliliga gore K-Ortalamalar+Otsu hibrit metodunun en 1yi boliitleme metodu
oldugunu sdyleyebiliriz. Ortalama Dogruluk ve Duyarlilik basar1 degerleri, %94 olarak
hesaplanmistir. Bununla birlikte, hibrit ve K-Ortalamalar metodu, segicilik 6l¢iitiine gore
%93’liik bir basar1 elde etmislerdir.

Cizelge 3.2°de gosterildigi gibi, K-Ortalamalar+Otsu hibrit metodu kullanan sistemlerin
ortalama Dogruluk, Duyarlilik ve Secicilik basar1 degerleri sirasiyla %84, %85 ve %80
olmustur. Buradaki sistemlerde kafatasi ¢ikarilmadan bu metotlarla boliitleme yapilmistir. En
1iyi Dogruluk sonuglarina gére metotlar, hibrit metot, Otsu metot, K-Ortalamalar, Bulanik C-
Ortalamalar ve SOM olarak siralanmistir. Cizelge 3.1 ve 3.2’yi karsilastirdigimizda sunu
sOyleyebiliriz. Beyin tiimori goriintiisiinden kafatasi ¢ikarildiginda boliitleme basari oranlari

yaklasik %10 oraninda artmaktadir.

Cizelge 3.3’te, kafatas1 ayirma islemi yapilirken en hizli boliitleme metodunun 11,21 saniye
ile Otsu metodu oldugunu goriilmektedir. Otsu metodu, kafatasi ayirma islemi yapilmadan en
hizli boliitlemeyi yapmistir. SOM ve Bulanik C-Ortalamalar metotlari, egitim islemini

gerceklestirmeleri nedeniyle, en uzun boliitleme siiresine sahiptirler.

Resim 3.2’de goriildigii gibi, hibrit metot, K-Ortalamalar, Bulanik C-Ortalamalar, Otsu ve
SOM metotlart sirasiyla Dogruluk 6l¢iitiine gore en basarili yontemlerdir. Fakat Dogruluk ve
Segicilik Olgiilerine gore en basarisiz yontemin %88 ile SOM oldugunu soyleyebiliriz.
Bununla birlikte, Duyarlilik 6lgiisiine gore en basarisiz metot Bulanik C-Ortalamalar metodu

olmustur.
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a)

b) <)

Resim 3.2. K-Ortalamalar+Otsu hibrit metodu islemlerinin uygulanmasiyla elde edilen

boliitleme goriintiileri. a) Orijinal MR goriintiisii. b) Kafatas1 ayrilmis MR goriintiisii. C)

Boliitleme yapilmis MR goriintiisii.

Cizelge 3.1. MR goriintiistinde kafatas1 ayrildiktan sonra uygulanan metotlarin basari

degerlendirilmesi.
Dogruluk | Duyarhlik| Segicilik
K-Ortalamalar 0.93 091 093
Bulanik C-
Ortalamalar 0,92 0,89 0,92
Kendinin
Diizenleyen 0,88 0,93 0,88
Haritalar
Otsu Metot 0,01 0,93 0,91
K-Ortalamalar
+ Otsu Metot 0,94 0,94 0,93
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Cizelge 3.2. MR goriintiisiinde kafatas1 ayrilmadan uygulanan metotlarin basari

degerlendirilmesi.
Dogruluk | Duyarhhk| Secicilik
K-Ortalamalar 0,80 0,84 0,78
Bulanik C-Ortalamalar 0,79 0,82 0.79
Kendinin Dﬁzenleyen 0,77 0.9 0,76
Haritalar
Otsu Metot 0,82 0,72 0,82
K-Ortalamalar
+ Otsu Metot 0,84 0,85 0,80

Cizelge 3.3. MR goriintiilerinde metotlarla boliitleme gerceklestirme zamanlari.

Kafatas1 Ayrilarak Kafatas1 Ayrilmadan
Yapilan islem (Saniye) | Yapilan islem (Saniye)
K-Ortalamalar 11,77 4,69
Bulanik C- 4232 58,23
Ortalamalar
Kendinin Diizenleyen 187,02 198,79
Haritalar
Otsu Metot 11,21 4,52
K-Ortalamalar 12,44 6,25
+ Otsu Metot
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0,94
0,93
0,92
0,91
0,90
0,89
0,88
0,87
0,86
0,85

M1

K-Ortalamalar  Bulanik Otsu K-Ortalamalar+Otsu
C-Ortalamalar

= Dogruluk = Duyarhhk = Segicilik

Sekil 3.1. Boliitleme metotlarinin basar1 sonuglari.

33



4. SONUC

Bu tez calismasinda, beyin tiimorlerinin otomatik olarak bdliitlenmesinde K-
Ortalamalar, Bulanik C-Ortalamalar, Otsu ve K-Ortalamalar+Otsu hibrit metotlarindan
olusan sistemler gelistirildi ve uygulandi. Bu sistemlerde ilk olarak beyin timori
goriintlistindeki kafatasi boliimil tespit edildi ve beyin kismindan ¢ikarildi. Sonrasinda
yukarda belirtilen metotlar kullanilarak boéliitleme islemi yapildi ve timorlii bolge tespit
edildi. Son olarak bu metotlarla olusturulan sistemlerin performans1 Dogruluk, Duyarlilik ve
Secicilik basar1 Olgiileri kullanilarak hesaplandi. En basarili metot %94 Dogruluk, %94
Duyarlilik ve %93 Segicilik ile K-Ortalamalar+Otsu hibrit metodu olmustur. Bu ¢alisma
sonucunda beyin timorii goriintiisinden kafatasinin ¢ikarilmasi, metotlarin basarisini
ortalama olarak %10 oraninda artirdig1 sOylenebilir. Gelistirilen hibrit sistemi diger
metotlardan daha iyi sonuglar vermistir. Sonraki ¢aligmalarimizda daha farkli metotlar

kullanilarak MR goriintiilerindeki beyin tiimorlerinin tespiti islemi yapilacaktir.
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EKLER

Ek 1. MATLAB Kaynak Kodlar

Asagida Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM), K-Ortalamalar ve Bulanik C-Ortalamalar
metotlariyla gelistirilmis uygulamalarin MATLAB kodlar1 verilmistir.

Ek 1.1. Kendini Diizenleyen Haritalar (SOM) ile gelistirilen uygulama kodlar:

1. clear all;

2. close all ;

3. clc;

4. tic

5. klasor="brainTumor\VeriSeti';
6. d=dir([klasor *.jpg']);

7. imagesay=size(d,1);

8. T _accuracy=0;

9. T_TPR=0;
10.  T_TNR=O0;

11. for res=1:imagesay

12. close all

13. clear | kafatasiHaric kafatasi kafatasiCikarilmis thresh seg_image imgMask
14, resim=[klasor d(res).name];

15. fprintf(\nFile: %s\n',resim);
16. I=imread(resim);
17. ButunKafatasi=ButunKafatasiCikar(resim);

18. SOMsveriler=I(find(ButunKafatasi==1)); % Kafatasi i¢i verileri



19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.

X=double(SOMsveriler)’;

n_clusters = 2; % number of clusters
net = selforgmap([1 n_clusters));
net = train(net,X);
Y = net(X);
classes = vec2ind(Y)';
if (classes(1)==1)

tumorsinif=2;
else

tumorsinif=1;
end
tumorveriler=X(find(classes==tumorsinif));
threshold=min(tumorveriler);
standartsapma=std(tumorveriler);
% kafatasi ¢ikarilmig calisma
seg_image=I>(threshold+standartsapma/28);

seg_image=imfill(seg_image,'holes";

imgMask=imread(['brainTumor\Masks\' d(res).name]);

imgMask=imbinarize((imgMask>200)*255);
imgMask=imfill(imgMask,'holes’);

%% Metrikler
TP=sum(sum((imgMask+seg_image)==2));
TN=sum(sum((imgMask+seg_image)==0));
FP=sum(sum((seg_image-imgMask)==1));
FN=sum(sum((seg_image-imgMask)==-1));
accuracy=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN);
TPR=TP/(TP+FN);

TNR=TN/(TN+FP);

fprintf('Accurayc: %2.2f\n',accuracy);
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49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.

fprintf('True Positive Rate: %2.2f\n', TPR);

fprintf('True Negative Rate: %2.2f\n", TNR);
T_accuracy=T_accuracy+accuracy;

T _TPR=T_TPR+TPR;

T _TNR=T_TNR+TNR;

End

fprintf("\n\nAverage Accuracy: %2.2f\n',T_accuracy/imagesay);
fprintf('Average True Positive Rate: %2.2f\n',T_TPR/imagesay);
fprintf('Average True Negative Rate: %2.2f\n',T_TNR/imagesay);
fprintf('Total segmented image:%d\n',imagesay);

toc

Ek 1.2. K-Ortalamalar metodu ile gelistirilen uygulama kodlari

© © N o g M w D oE

e e~ e e e
S o A~ w N = O

tic

clear all;

close all ;

clc;
klasor="brainTumor\VeriSeti\’;
d=dir([klasor *.jpg']);
imagesay=size(d,1);
T _accuracy=0;
T_TPR=0;
T_TNR=0;

for res=1:imagesay

close all

clear | kafatasiHaric kafatasi kafatasiCikarilmis thresh seg_image imgMask

resim=[klasor d(res).name];
fprintf(\nFile: %s\n',resim);

I=imread(resim);
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17. % kafatasi ¢gikarilmis ¢caligma
18. [kafatasiHaric,kafatasi,kafatasiCikarilmis]=kafatasiCikar(resim);

19. kafatasiHaricDegerler=reshape(kafatasiHaric,512*512,1);

20. kmeansveriler=kafatasiHaricDegerler(find(kafatasiHaricDegerler>0)); % Kafatasi i¢i verileri
21.
22. % kafatasi ¢ikarilmamig caligma

23. % ButunKafatasi=ButunKafatasiCikar(resim);

24, % kafatasiHaric=I(find(ButunKafatasi==1)); % Kafatasi i¢i verileri
25.

26. [ idx,C] = kmeans(kmeansveriler,2,'Start',[1;125*125]);
27. SortC=sort(C);

28. standartsapma=std(double(kmeansveriler));

29. % kafatasi ¢ikarilmig ¢alisma

30. seg_image=KkafatasiHaric>SortC(2)-standartsapma/4;
3L

32. % kafatasi ¢ikarilmamis calisma

33. % seg_image=I>SortC(2)+2*standartsapma/3;

34. seg_image=imfill(seg_image,'holes";

35. %% Mask'1 0 ve 255 degerleriyle bulur

36. imgMask=imread(['brainTumor\Masks\' d(res).name]);
37. imgMask=imbinarize((imgMask>200)*255);

38. imgMask=imfill(imgMask,'holes";

39. %figure,imshow(imgMask),title('Mask’)

40.

41. %kenarpikseller=mask uzerine ciz(I,imgMask,MaskKoord); % Mask kenarlarin1 sar1 ¢izgi

ile ¢izer

42. %% Metrikler

43. TP=sum(sum((imgMask+seg_image)==2));
44, TN=sum(sum((imgMask+seg_image)==0));
45, FP=sum(sum((seg_image-imgMask)==1));
46. FN=sum(sum((seg_image-imgMask)==-1));
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47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
95.
56.
57.
58.
59.
60.
61.

accuracy=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN);

TPR=TP/(TP+FN);

TNR=TN/(TN+FP);

fprintf('Accurayc: %2.2f\n’,accuracy);

fprintf("True Positive Rate: %2.2f\n", TPR);

fprintf('True Negative Rate: %2.2f\n", TNR);

T accuracy=T_accuracy-+accuracy;

T_TPR=T_TPR+TPR;

T_TNR=T_TNR+TNR;

end

fprintf(\n\nAverage Accuracy: %2.2f\n',T_accuracy/imagesay);
fprintf('Average True Positive Rate: %2.2f\n',T_TPR/imagesay);
fprintf('Average True Negative Rate: %2.2f\n',T_TNR/imagesay);
fprintf('Total segmented image:%d\n',imagesay);

toc

Ek 1.3. Bulamik C-Ortalamalar metodu ile gelistirilen uygulama kodlari

© © N o g &~ w N

N
= o

12.

tic

clear all;

close all ;

clc;
klasor="brainTumor\VeriSeti’;
d=dir([klasor *.jpg']);
imagesay=size(d,1);
T_accuracy=0;
T_TPR=0;
T_TNR=0;

for res=1:imagesay

close all
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13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.

clear | kafatasiHaric kafatasi kafatasiCikarilmis thresh seg_image imgMask

resim=[klasor d(res).name];

fprintf(\nFile: %s\n',resim);
I=imread(resim);

% kafatasi ¢ikarilmig ¢alisma
% [kafatasiHaric,kafatasi,kafatasiCikarilmis]=kafatasiCikar(resim);
% kafatasiHaricDegerler=reshape(kafatasiHaric,512*512,1);
% kmeansveriler=kafatasiHaricDegerler(find(kafatasiHaricDegerler>0));
% Kafatasi ¢ikarilmamis calisma
ButunKafatasi=ButunKafatasiCikar(resim);
kmeansveriler=I(find(ButunKafatasi==1)); % Kafatas1 i¢i verileri
n_clusters = 2; % number of clusters
[C,U,obj_fcn] = fcm(double(kmeansveriler), n_clusters);
SortC=sort(C);
standartsapma=std(double(kmeansveriler));

% kafatasi ¢ikarilmig ¢aligma
% seg_image=kafatasiHaric>(SortC(2)-standartsapma/2);

% kafatasi ¢ikarilmamig caligma
seg_image=I1>(SortC(2)-8*standartsapma/9);
seg_image=imfill(seg_image,'holes’);
% thresh = multithresh(kafatasiHaric,2);
% seg_image=imbinarize((kafatasiHaric>=thresh(2))*255);
% seg_image=imfill(seg_image,'holes’);
% seg_| = imquantize(kafatasiHaric,thresh(2));
% RGB = label2rgb(seg_);
%figure, imshow(seg_image),title(RGB Segmented Image")
%% Mask'1 0 ve 255 degerleriyle bulur
imgMask=imread(['brainTumor\Masks\' d(res).name]);
imgMask=imbinarize((imgMask>200)*255);

imgMask=imfill(imgMask,'holes’);
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43.
44,
45,
46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.
53.
54.
55.
56.
57.
58.
59.
60.
61.
62.

%% Metrikler
TP=sum(sum((imgMask+seg_image)==2));
TN=sum(sum((imgMask+seg_image)==0));
FP=sum(sum((seg_image-imgMask)==1));
FN=sum(sum((seg_image-imgMask)==-1));
accuracy=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN);
TPR=TP/(TP+FN);

TNR=TN/(TN+FP);

fprintf('Accurayc: %2.2f\n',accuracy);
fprintf('True Positive Rate: %2.2f\n', TPR);
fprintf('True Negative Rate: %2.2f\n", TNR);
T_accuracy=T_accuracy+accuracy;

T _TPR=T_TPR+TPR;

T _TNR=T_TNR+TNR;

end

fprintf("\n\nAverage Accuracy: %2.2f\n',T_accuracy/imagesay);
fprintf('Average True Positive Rate: %2.2f\n',T_TPR/imagesay);
fprintf('Average True Negative Rate: %2.2f\n',T_TNR/imagesay);

fprintf('Total segmented image:%d\n',imagesay);

toc
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Ek 2. MR Veri seti ornek goriintiileri
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