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Algoritmalari 1le Belirlenmesi

Determination of Tumor Boundaries in FLAIR
Sequence MR Image with Different Image
Segmentation Algorithms

Muhammet Usame Ozig!, Cansu Giines?, Ahmet Avcrl
!Biyomedikal Miihendisligi Anabilim Dali, Necmettin Erbakan Universitesi, Konya, Tiirkiye
{muozic, cansu.gunes, ahmetavci}@erbakan.edu.tr

Ozetce—Tiimérler, viicudun bircok farkhh bélgesinde
meydana gelen istenmeyen doku bozukluklaridir. Bu
bozukluklar, tiplerine gore iyi huylu veya kotii huylu
olabilir. Beyin tiimérleri norolojide siklikla karsilasilan
beyin dis1 yapilardir. Bu yapilar beyinde bulunduklar:
bolgeye gore kisinin fonksiyonel merkezlerini bozarak
giinliik yasami olumsuz bir sekilde etkilemektedir.
Radyolojide tiimorlii bolgelerin net smrlarinin
belirlenmesi tedavi ve tam igin 6nemli bir parametredir.
Bu calismada, BRATS veri tabamindan alinan FLAIR
sekans MR  goriintiisiinde  tiimorli  bélgenin
segmentasyonu yedi farkl goriintii isleme algoritmasi ile
denenmistir. Dice ve jaccard indeksleri kullanilarak

algoritmalarin segmentasyon performanslari
belirlenmistir.
Anahtar Kelimeler—FLAIR; gériintii  isleme; MR;

segmentasyon; tiimor

Abstract—Tumors are undesired tissue disorders that
occur in many different parts of the body. These
disorders can be either benign or malignant depending
on their type. Brain tumors are non-brain structures
that are frequently encountered in neurology. These
structures negatively affect daily life by disrupting the
functional centers of the person with respect to their
region in the brain. Determining certain boundaries of
tumor areas in radiology is an important parameter for
treatment and diagnosis. In this study, segmentation of
the tumor region on FLAIR sequence MR image taken
from the BRATS database has been tried with seven
different image processing algorithms. Segmentation
performances of algorithms have been determined by
using dice and jaccard indexes.
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I.  GIRIS
Beyin tiimoérleri, beyin igerisindeki hiicrelerin
diizensiz ¢ogalmasindan kaynakli olarak olusan
istenmeyen yapilardir. Hastalik Oykiisii, ndrolojik
muayeneler ve goriintiilleme teknikleri ile gerekli
teshisler konulabilir. Genel olarak iyi huylu ve kotii
huylu olarak ikiye ayrilirlar. Iyi huylu tiimérler beyin
zarlart ve sinirlerden kaynakli olup tedavileri
kolaydir. Koéti huylu tiimoérler anormal bir sekilde
hizlica biiyliyerek saglikli beyin hiicrelerine dogru
yayilir. Bu timorlerin beyindeki yerlesim, uzunluk ve
genislik ve risk faktorlerine gore tedavileri zorlu
stireclerden  gegebilmektedir.  Viicudun  farkli
bolgelerinde meydana gelen kanser hiicrelerinden
dokular beyne sigrayarak metastaz yapabilmektedir.
[1]. Tumoriin boyutsal degisimi, tiirii ve yerlesimi
medikal goriintiileme teknikleri ile izlenebilmektedir.
Bilgisayarli Tomografi, Pozitron Emisyon Tomografi
ve Manyetik Rezonans (MR) goriintiileme teknikleri
timor izlemesinde kullanilan tekniklerdir. MR
goriintiileme teknigi yumusak beyin dokularini
yiiksek c¢oziiniirliikte gosterebildigi icin bu alanda
siklikla kullanilmaktadir [2]. MR goriintiilerinde
timor biiytikligl, kapladig: alan, uzunluk ve genislik

gibi birgok morfometrik ozellikler
belirlenebilmektedir. Bu Olgiiler Ozellikle
ndronavigasyon sistemlerinin kullanildig:

ameliyatlarda cerrahi dncesi planlama ve cerrahi sirasi
islemlerde hassas islemler yapilmasini saglamaktadir
[3]. MR goriintiilerinde bazen tiimér sinirlarimin gegis
intensite dagilimlar1 net bir sekilde segilemediginden
dolay1 manuel gizimler zorlagsmaktadir. Bundan dolay1
bilgisayar destekli karar destek sistemleri ve
segmentasyon algoritmalar1 bu islemlerin
yapilabilmesi i¢in pratik bir kullanim sunmaktadir [4].
Bu c¢alismada BRATS [5] veri tabanindan alinan
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FLAIR sekans MR goriintiisii lizerinde yedi farkl
segmentasyon algoritmasi ile timor sinirlarinin net bir
sekilde c¢ikarilabilmesi i¢in denemeler yapilmistir.
Deneme sonuglari altin standart goriintiiler ile
kargilagtirtlmis  olup algoritmalarin  segmentasyon
performanslari tartigilmastir.

II.  MATERYAL VE METOT
A. Materyal

Materyal olarak Pensilvanya Universitesi Perelman
School of Medicine tarafindan arastirmacilara agik
kaynak olarak sunulan BRATS veri tabanindan 001
nolu datanin FLAIR sekans 77. kesiti kullanilmustir.
Data igerisinde T1, T2, TI1C sekans goriintiileri de
bulunmaktadir. Bu sekanslar farkli manyetik rezonans
goriintiileme  protokolii  uygulayarak  yumusak
dokularin  farkli  ozelliklerde  izlenebilmesini
saglamaktadir. T1 agirlikli goriintiilerde su ve sivi
iceren dokular koyu, yag iceren dokular parlak
renktedir. T2 agirlikli goriintiilerde ise su ve sivilarla
dolu dokular parlak, yag igeren dokular ise koyu
renktedir [6]. Bu nedenle timor olusumu T2 sekans
MR goriintiillerde daha iyi gozlenir. Ancak beyin
omurilik sivist (BOS) da aynmi tonda goriiliir. FLAIR
goriintiileri, beyindeki sivi igeriginin goriiniimiiniin
azaltilmasima yardimct olur. FLAIR'!n goriintiileme
isleminde su molekiillerinin sinyali bastirildig igin,
FLAIR, tiimor bolgesini BOS’tan ayirmaya yardimci
olur [7]. Bu nedenle tiimoriin alt bolgelere ayrilmadan

tamaminin ~ segmente  edilmesi ve BOS’tan
ayristirilabilmesi igin FLAIR sekansinin
kullanilmasina karar verilmistir. Veri tabaninda

timorlii  bolgelerin  uzman segmentasyonu altin
standart olarak verilmektedir. Ancak tiimorlii bolgeler
0-background, 1-nekrotik ve non-enhancing tiimor
bolgesi, 2-peritumoral 6dem bolgesi, 4-GD-enhancing
timor olarak etiketlenmistir. Bu bolgeler farkli renk
tonlarinda Sekil 1b’de verilmistir. Bu g¢alismada
tiimorlii bolgeler bir biitiin olarak segmente edilecegi
icin altin standart goriintiide etiketli tiim pikseller bir
degerine atanmustir. Sekil la’da kullanilan FLAIR
sekans MR goriintiisti, Sekil 1b’de altin standart
gorlintiiniin alt bolgelerinin farkli tonlarda gosterimi,
Sekil 1c’de FLAIR sekans goriintii ile altin standart
goriintliniin {ist Uste c¢akistirilmasi, Sekil 1d’de altin
standart goriintii icerisindeki farkli piksel ton
degerlerinin bir degerine atanmis sekli
gosterilmektedir.

B. Segmentasyon Algoritmalar

Segmentasyon islemi goriintii iizerinde istenen bir
nesnenin ortaya ¢ikarilmasi ve arka plandan ayrilmasi
islemidir. Medikal goriintli analizlerinde siklikla
kullanildig1 gibi goriintlii isleme problemlerinde de
siklikla kullanilmaktadir. Segmentasyon islemi igin
birgok gorlintii isleme algoritmasi literatiirde
sunulmaktadir.  Bu  algoritmalar  goriintiideki
nesnelerin iginde bulundugu farkli piksel komsuluk
durumlarina gore goriintiiye matematiksel islemler

uygulamaktadir. Bu c¢alismada K-means, Fuzzy C-
means, ¢oklu otsu esikleme, watershed, graph cut,
split and merge ve active counter yontemleri ile timor
segmentasyonu yapilmig olup tiimor boéliitlemesinde
performanslari degerlendirilmistir.

.
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Sekil 1. (a) BRATS 001 FLAIR 77. kesit (b) Farkl etiket degerleri
atanmus altin standart segmentasyon goriintiisii (c) Altin standart
gortintiiniin FLAIR goriintii ile cakistirilmasi (d) Altin standart
goriintiideki tiim piksel degerlerinin bir degerine atanmasi.

1) K-Means Algoritmasi

K-means, kiimeler igindeki kareler toplamini en aza
indirgemek i¢in bir dizi gdzlemi boélmeyi amaglayan
bir kiimeleme teknigidir [8].

2) Fuzzy C-Means Algoritmasi

Fuzzy C-means goriintiiyii boliimlere ayirmak igin
bulanik mantiga dayali bir kiimeleme teknigidir.
Bulanik kiimeleme algoritmalari, belirli bir veri
kiimesinin optimal (bulanik) bir boliimiinii kiimelere
ayrarak belirler [8].

3) Coklu Otsu Esikleme

Otsu Esikleme, goriintiiyii 6n plan ve arka plan olmak
iizere iki bolge smifina ayirir. Arka plan ve 6n plan
bolgeleri agirlikli simif varyansi kullanmilarak segilir
[8]. Coklu Otsu Esikleme ise goriintiideki piksel
dagilimlarinin kiime olusabilecek varyans degerlerine
gore daha fazla bolgeye ayirir.

4) Watershed Yontemi

Watershed segmentasyonunda goriintii, topografik bir
yiizey olarak kabul edilir. Watershed doniisiimii bir
goriintilyli tamamen bozar ve her bir pikseli bir
bolgeye veya bir havzaya atar. Her bir yerel minimum
i¢in, bir havza her bir minimumda en dik inis yoluna
sahip tiim noktalari igerir [9].

5) Graph-Cut Yontemi
Graph-Cut Algoritmasi, her bir pikselin agirlikli



Akillr Sistemler ve Uygulamalari Dergisi, Cilt: 3, Sayi: 1, Sayfa 39-42, 2020 41

kenarlarla baglanmig bir diigiim noktas: oldugu
goriintliniin bir grafigini olusturur. Grafik boyunca
hareket etmek i¢in tiim kenarlar1 birlestiren bir yol
olusturulur. Bir baslangic diigiimiinden bir bitis
diigiimiine grafik boyunca hareket etmek icin tercih
edilen yol, agirlik toplammnin minimum oldugu
yoldur. Bu nedenle, yol tercihleri olusturmak igin
agirliklar ayr1 kenarlara atanir. Piksellerin iliskili olma
olasilig1 arttik¢a agirlik da artar [10].

6) Split and Merge Yontemi

Split and Merge yonteminde ilk olarak goriinti
boliimlere ayrilir ve homojenlik kriterlerine gore art
arda kadranlara boliiniir. Ikinci asamada benzer
bolgeler birlestirilerek boliimlere ayrilmis bir goriintii
elde edilir. Split algoritmasi, homojen kriter yerine
getirilene kadar, elde edilen bdlgelerin her birine
tekrar tekrar uygulanir. Merge asamasinda ise
bolgelerin  birlesimleri ~ homojenlik  kriterini
karsiliyorsa, bitisik bolge ciftleri karsilagtirtlir ve
bolgeler birlestirilir [11].

7) Active Counter Yontemi

Active Counter yoOntemi, sinirlarin ve hareketlerin
dogru bir sekilde izlenmesi ile hedef bolgeyi
belirlemek amaciyla kuvvetlerin etkisi altinda sekil
degistirebilen ¢evresel dogrulari hareket ettirmeye
dayanir [12]. Genel olarak bir hedef bolge belirlenir.
Bu bolgenin piksel dagilimma gore iterasyonlar
uygulanarak, belirlenmis tohum bolge genisletilip
veya kiigiiltiiliip sinirlar belirlenmeye ¢aligilir.

Performans Kriterleri

Segmentasyon algoritmalarin performanslarini
degerlendirmek icin Dice ve Jaccard indeksleri
kullanilmistir. Bu indeksler sonug¢ kiimesi ile altin
standart dogruluk kiimesinin ne kadar dogrulukla
Ortlistiigliniin 6l¢timiinii ifade eden metriklerdir [13].
Boliitlenmig goriintii A ve altin standart goriintii B
olmak iizere A ve B’nin ortligtiigii, degeri 1 olan
piksellerin toplami Dogru Pozitif (DP); 1 olan A
degerleri ile 0 olan B degerleri toplam1 Yanlis Negatif
(YN); 0 olan A degerleri ile 1 olan B degerleri
toplam1 Yanlis Pozitif (YP); A ve B’nin Ortiistiigi,
degeri 0 olan piksellerin toplam1 Dogru Negatif (DN)
kabul edilir. Bu degerlerden yola c¢ikilarak jaccard
indeksi Denklem 1°de verildigi gibi, Dice indeksi
Denklem 2’de verildigi gibi hesaplanir.

|AnB| _ DP

Jaccard = |AUB| ~ YN+YP+DP @
. |anB| _ 2xDP
Dice =2 |Al+|B] ~  (2x DP)+YP+YN @
II. BULGULAR VE TARTISMA

Yapilan denemeler sonucunda her bir algoritmaya ait
Dice ve Jaccard indekslerine gore elde edilen bulgular
tablolarda; en iyi ¢ikan segmentasyon sonuglari
goriintii izerinde; tiimorlii bolge, cevre ¢izimi ve en

kiigiik dikdortgene sigan bolgeleri sekiller olarak
verilmigtir. Tablo I’de  K-means algoritmasi
segmentasyon sonuclari, Sekil 2’de K-means
algoritmasi ile en iyi sonucu veren sekiller, Tablo
II’"de Fuzzy C-means algoritmasi segmentasyon
sonuglar1, Sekil 3’te Fuzzy C-means algoritmast ile en
iyi sonucu veren sekiller, Tablo IlI’te Coklu Otsu
esikleme algoritmasi segmentasyon sonuglari, Sekil
4’te ¢oklu otsu esikleme algoritmas ile en iyi sonucu
veren sekiller, Tablo I1V’te Watershed, Active
Counter, Split and Merge, Graph-cut algoritmalar
segmentasyon sonuglari, Sekil 5’te Watershed ile en
iyi sonucu veren sekiller, Sekil 6’da Graph-cut
algoritmasi ile en iyi sonucu veren sekiller, Sekil
7’de Active Counter algoritmasi ile en iyi sonucu
veren sekiller, Sekil 8’de Split and Merge algoritmasi
ile en iyi sonucu veren sekiller verilmistir.

Tablo I. K-Means Segmentasyon Sonuglari.

15(;1}21; Jaccard Dice
6 0.8974 0.9459
8 0.8940 0.9440
K-Means ™01 0.8896 0.9415
12 | 08949 0.9445

Sekil 2. K-Means algoritmasi (kiime say1s1=6) ile yapilan timor
segmentasyonu.

Tablo I1. Fuzzy C-Means Segmentasyon Sonuglari.

Kiime

Jaccard Dice
Sayist
Fuzzy C- 4 0.8098 0.8949
Means 3 0.6818 0.8108

Sekil 3. Fuzzy-C means algoritmasi (kiime sayisi=4) ile yapilan
tiimor segmentasyonu.

Tablo I11. Coklu Otsu Esikleme Segmentasyon Sonuglar.

Esik Kiime Jaccard Dice
Sayis1 Sayis1
10 11 0.8934 | 0.9437
Coklu 13 14 0.8949 | 0.9445
Otsu
Esikleme 15 16 0.8888 | 0.9411
17 18 0.8895 | 0.9415
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Sekil 4. Coklu Otsu Esikleme algoritmasi (kiime sayisi=14) ile
yapilan timor segmentasyonu.

Tablo IV. Watershed, Graph Cut, Active Counter, Split and Merge
Segmentasyon Sonuglari.

Jaccard Dice
Watershed 0.8983 0.9464
Graph Cut 0.8560 0.9224
Active Counter 0.5128 0.6779
Split and Merge 0.6570 0.7930

Sekil 7. Active Counter algoritmast ile yapilan timor
segmentasyonu.

Sekil 8. Split and Merge algoritmasi ile yapilan timor
segmentasyonu.

IV. SONUCLAR

Bu calismada, beyin timoérii segmentasyonunda
kullanilan goriintii isleme algoritmalariyla farkli
denemeler yapilmistir. K-means, Fuzzy C-means,
¢oklu otsu esikleme, Watershed, Graph cut, Split and
Merge ve Active Counter yontemlerinden timor
segmentasyonu ic¢in uygun yontemler belirlenmeye
calistlmistir. Yapilan denemeler sonucunda en yiiksek
¢ikan benzerlik indeksi ve algoritma, 0.90 Jaccard
benzerlik indeksi ve 0.95 Dice benzerlik indeksi ile
Watershed metodu olmustur. K-means ve Coklu Otsu
esikleme metotlar1 da diger yontemlere gore yiiksek
sonuglar vermektedir. Bu segmentasyon
algoritmalarmin verdigi siurlar ile tiimorli bolgenin
alan, cap, biiyiklik, genislik gibi morfolojik
ozellikleri belirlenebilir. Gelecek g¢aligmalarda tiimor
tespiti i¢in ¢ boyutlu segmentasyon ve derin
O0grenme metotlar1 aragtirilacaktir.
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