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BULAIYIK“KI"HYIELEME ALGORITMALARI KULLANILARAK BEYIN MR
GORUNTULERINDEN MS LEZYONLARININ AYRISTIRILMASI

OZET

Tipta kullanilan biyomedikal diizenler, hastaliklarin teshisinde ve tedavi siirecinin
yonetilmesi konusunda doktorlar igin vazgegilmez birer yardimcidir. Tibbi
gorunttleme sistemleri de viicudun gozle goriilemeyen bélgelerinde ortaya g¢ikan
timor gibi olusumlarin, hastaliklarin, kanamalarin, kiriklarin tespitinde ihtiyag
duyulmasi bakimindan, en ¢ok kullanilan biyomedikal cihazlardir.

Goruntileme sistemlerinin birbirine gore istiin ya da zayif kaldiklar1 noktalar
olmakla birlikte, hangi sistemin kullanilacagi gOriintileme amacina ve hastanin
fiziksel durumuna goére degismektedir. Manyetik rezonans goriintiilleme sistemi,
yumusak doku kontrastt yoniinden diger sistemlere olan {stlinliigii sebebiyle
Ozellikle beynin goriintiilenmesi i¢in en sik kullanilan yontemdir. Elde edilen
goriintiilerin yorumlanmasi ve hastalik teshisi doktorlar tarafindan yapilmaktadir. Bu
islemi kolaylastirmak ve zaman kaybini azaltmak i¢in doktorlara yardimci olacak
sistemlere ihtiya¢ duyulmakta ve dogruluk, hiz bakimindan daha iyi sistemler
gelistirebilmek i¢in caligsmalar yapilmaktadir.

Multipl Skleroz (MS), merkezi sinir sisteminde goriilen bir hastaliktir ve sinir
hiicrelerinin miyelin kilifindaki tekrarlayan iltithaplanma ve yaralar olarak kendini
gosterir. Sebepleri heniiz tam anlamiyla tespit edilememistir ve bulgular1 kolaylikla
baska bir hastalikla karigtirilabilmektedir. Bu yiizden hastaligin teshisi ancak MR
gorilntiilerinin dogru yorumlanmasiyla miimkiindiir.

Bu tez g¢alismasinda, MS lezyonu iceren beyin MR goruntilerinin bolitlenmesi
amaclanmistir. Bu amagla, literatiirde yaygin olarak kullanilan bir yontem olan
bulanik c-ortalamalar algoritmasi ve daha yeni bir yaklagim olan aralik tip-2 bulanik
c-ortalamalar yontemi, Multipl Skleroz (MS) lezyonu igeren yapay beyin
goriintiilerine uygulanmis ve MS dokusunun normal beyin dokusundan ayristirilmasi
hedeflenmistir. Calismada kullanilan tiim kodlar MATLAB kullanilarak yazilmistir.

Problemin ¢6ziimii i¢in dncelikle boliitleme problemlerinde sik kullanilan bir yontem
olan, bulanik c-ortalamalar kiimeleme algoritmasi test edilmistir. Algoritmanin
performansi iizerinde etkili bir parametre olan bulaniklik sabitinin farkli degerleri
i¢in sonuglar alinmis ve bu parametrenin probleme en uygun degeri tespit edilmistir.

Bulanik c-ortalamalar algoritmasinin temel problemi olan baslangic degerlerine
bagliligmi  azaltmak i¢in parcacik siiri  optimizasyon algoritmasindan
faydalanilmistir. Yeni yaklasimda, bulanik c-ortalamalar algoritmasinin baslangic
degerleri rastgele atanmak yerine parcacik siirli optimizasyon algoritmasi ile
hesaplanmistir. Bu yaklasimla, hedeflenen sekilde sonuglar arasindaki tutarsizlik
azaltilmistir.

Calismanin son adiminda, bulanik c-ortalamalar algoritmasina tip-2 yaklasiminin
uyarlanmasiyla elde edilmis olan aralik tip-2 bulanik c-ortalamalar yontemi ayni
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probleme uygulanmis ve bulaniklik sabitlerinin algoritmanin performansi iizerine
etkisi incelenerek en uygun degerleri tespit edilmistir. Son olarak, elde edilen
sonuglar bulanik c-ortalamalar algoritmasinin sonuglar ile karsilastirilmis ve yeni
yaklasimin ustiinliigii gozlenmistir.

Tez calismasinda kullanilan gériintiiler, McGill Universitesi’nin BrainWeb isimli
veri tabanindan alinmig yapay MR goriintileridir. Bu veri tabanindan; glraltd,
yogunluk homojensizligi, kesit kalinligi gibi parametreler istenilen degerlerde
secilerek T1/T2/PD agirlikli yapay manyetik rezonans gorintiileri tretilebilmektedir.
Bir gorintl seti 181*217 piksel boyutlarinda 181 kesitten olusmaktadir. Ayni veri
tabanindan, goriintiiye ait farkli dokularin isaretlendigi hedef goriintiiye de
ulasilabilmektedir.

Calismada 181 adet kesitten 97 ile 105 arasinda numaralanmig dokuz adet gorinti
boliitleme igin kullanilmistir. Oznitelik olarak, goriintiilerin T1 ve T2 yogunluk
degerleri kullanilmigtir. Kullanilan goriintiiler 0% ve 9% olmak lzere iki farkl
sinyal-guriltd oranina (SNR) gore tiretilmistir.

Bolltleme sonucunda elde edilen MS lezyonu iceren kiime ile hedef goériintiden
ayristirilan MS lezyonu goriintiisii arka plana ait pikseller dikkate alinmadan, piksel-
piksel karsilagtirilmis; duyarlilik, 6zgiinliik, benzerlik ve dogruluk olmak iizere dort
farkli degerlendirme 6lgiitli hesaplanmaistir.

Birinci boliimde, calismanin amaci anlatilmis ve bu alanda yapilmis benzer
calismalara yer verilmistir.

Ikinci béliimde, tipta kullamilan gériintiileme sistemlerinden kisaca bahsedilmis ve
manyetik rezonans goriintiilleme sisteminin prensipleri anlatilmistir. Daha sonra,
Multipl Skleroz hastaliginin muhtemel sebepleri ve bulgularina yer verilmistir. Son
olarak, goriintii boliitleme c¢aligmalarinda sik¢a kullanilan bazi yontemler kisaca
anlatilmistir.

Uglincti boliimde, tez galigmasi kapsaminda kullamlan ydntemler olan bulanik c-
ortalamalar algoritmasi, tip-2 bulanik c-ortalamalar algoritmasi ve parcacik siirii
optimizasyonu algoritmasi detayli olarak anlatilmig, yontemlere ait akis semalar1 ve
sozde kodlar verilerek agiklanmistir. Ayrica, boliitlemeyi gergeklestirmek icin
izlenen metot anlatilmis ve tez kapsaminda kullanilan goriintiilerle ilgili gerekli
bilgiler verilmistir.

Dordiinct bolumde, bulanik c-ortalamalar yontemi kullanilarak bulaniklik sabitinin
farkli degerleri i¢in normal ve giriiltiilii goriintiilerden elde edilen sonuglara yer
verilmistir. Daha sonra, parcacik siirli optimizasyonu algoritmasinin kullanilmasiyla
elde edilen sonuglara yer verilerek, yeni yaklasimin tstiinliiklerine deginilmistir. Son
olarak, tezde kullanilan temel yontem olan tip-2 bulanik c-ortalamalar algoritmasinin
yine farkli bulaniklik sabiti degerleri i¢in sonuglar1 verilmis ve bulanik c-ortalamalar
algoritmasina kars1 iistiinliikleri yorumlanmustir.

Son boliimde, tez kapsaminda elde edilen tiim sonuglar yorumlanmis ve gelecekte
yapilmasi planlanan ¢aligmalara yer verilmistir.
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SEGMENTATION OF MS LESIONS IN BRAIN MAGNETIC RESONANCE
IMAGES USING FUZZY CLUSTERING ALGORITHMS

SUMMARY

Biomedical devices are commonly used by doctors for diagnosis and treatment of
diseases. Early diagnosis is lifesaving and so medical imaging systems such as
Magnetic Resonance Imaging (MRI), Computed Tomography (CT), Positron
Emission Tomography (PET), Single Photon Emission Tomography (SPECT) and
Ultrasound Imaging (US) are indispensable devices since they are needed to view
diseases, tumors, fractures in the inner parts of the body. Each of medical imaging
modalities has superiority and weakness to the others, so system to be used is chosen
according to the purpose of imaging, organ to be imaged and physical condition of
the patient.

Magnetic resonance imaging modality has superiority over other methods in terms of
soft tissue contrast and therefore it is the most common system which is used for
imaging the brain. However, interpretation of magnetic resonance images is harder
compared to other methods since grey levels of the pixels in the image differ based
on the device used and interpretation of the images and diagnosis of the diseases can
only be carried out by doctors. In order to make this process easier and reduce time
loss, automatic systems should be developed which is sufficient in terms of accuracy
and speed.

Multiple Sclerosis (MS) is an inflammatory disease of central nervous system and it
occurs as recurrent inflammation of myelin sheath. The causes of MS haven’t been
discovered yet; it is thought to result from genetic factors. Another possible cause is
the attack of immune system to the myelin sheath of nerve cells because of an
unknown reason. Since its symptoms can be similar to other diseases in central
nervous system, diagnosis of MS is possible only by accurate interpretation of
magnetic resonance images.

In this study, segmentation of MS lesions in magnetic resonance brain images is
aimed. Segmentation can be defined as separating an image to smaller units which
have similar properties. The purpose of segmentation is simplifying the
representation of an image and make it easier to analyze. Several algorithms are
developed for image segmentation and clustering algorithms can also be used for this
purpose.

In this thesis, the fuzzy c-means clustering algorithm which is commonly used in
literature and a new approach called interval type-2 fuzzy c-means clustering
algorithm are applied to synthetic magnetic resonance images with Multiple
Sclerosis disease. All of the codes used in the study are implemented using
MATLAB.

Synthetic MR images used in the study are downloaded from the simulated brain
database (BrainWeb) of McGill University. T1, T2 and PD (proton density) weighted
images can be produced using the user interface of database, by adjusting parameters
such as intensity non-uniformity, noise SNR and slice thickness. In this study, T1
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and T2 weighted images are produced choosing 1 mm slice thickness and 0%
intensity non-uniformity. SNR of noise is chosen as 0% and 9% respectively for
noiseless and noisy images. An image volume consists of 181 slices in size of
181*217 pixels. For this study, nine slices numbered from 97 to 105 were
segmented.

The target image of each slice is also accessible on the same dataset. Different tissues
of the brain are labeled by different numbers in the target images. So, the cluster
consists of MS lesion for each slice can be chosen using its label and can be used to
evaluate clustering results.

In this study, initially, fuzzy c-means clustering algorithm which is commonly used
for segmentation problems is implemented. The fuzzifier parameter (m) is reasonably
effective on the performance of algorithm. There is no method to calculate this
parameter, so its value is determined based on experimental results. In this thesis,
results for different values of fuzzifier (in the range of 1,1 to 10) were obtained and
most proper value of this parameter is determined.

Fuzzy c-means clustering algorithm is sensitive to initialization values and can easily
trap into local minima. To avoid this problem, the initial values are determined using
particle swarm optimization algorithm instead of random choice. Objective function
of fuzzy c-means clustering algorithm is used as fitness function of particle swarm
optimization algorithm. Each particle is a candidate for cluster centers. The output of
particle swarm optimization algorithm is used as initial value of cluster centers for
fuzzy c-means clustering algorithm. Thus, increasing consistency of the results of
study is succeeded as aimed.

Interval type-2 fuzzy c-means algorithm is a modified version of fuzzy c-means
clustering algorithm. Two different fuzzifier parameters (m; and m,) are used instead
of only one. Thus, cluster centers and membership values are represented by not a
single value but an interval. This approach gives more accurate results for clustering
the datasets which consist of clusters in different volume.

Interval type-2 fuzzy c-means algorithm is implemented using MATLAB and used
for MS segmentation. As in fuzzy c-means clustering algorithm, there is no method
to calculate fuzzifier parameters (m; and m,), so their values are determined based on
experimental results. Effect of fuzzifier parameters on performance of the algorithm
is examined and most proper values of the parameters are determined. Finally, the
results of both clustering algorithms are compared and superiority of interval type-2
fuzzy c-means approach is observed.

Segmentation processes for both algorithms are the same. Firstly, image is
segmented into C; clusters using T1 weighted normalized pixel intensities as
features. Then, background pixels and the clusters of brain tissues which MS lesion
doesn’t occur (such as CSF and skull) were eliminated to decrease number of data.
The rest of the image is segmented into C, clusters using T2 weighted normalized
pixel intensities as features. At the end of this process; one of the clusters consists of
MS lesion. This cluster is chosen and compared pixel-to-pixel with target MS cluster.
The four evaluation criteria are calculated which are sensitivity, specificity,
similarity and accuracy.

In the first chapter, the purpose of thesis is explained and previous studies on image
segmentation, fuzzy c-means clustering algorithm and type-2 fuzzy c-means
approach in literature are presented.
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In the second chapter, imaging systems used in medicine are briefly explained and
advantages/disadvantages are discussed. In order to explain image acquisition,
principles of magnetic resonance imaging are described. Then, the possible causes
and common symptoms of Multiple Sclerosis disease are presented. Some statistical
information about MS disease and its distribution in the world are included. Finally,
some of the methods which are used commonly in image segmentation are explained
briefly.

In the third chapter of the thesis, the methods used in this study which are fuzzy c-
means algorithm, type-2 fuzzy c-means algorithm and particle swarm optimization
algorithm are explained in detail. Flow-charts and pseudo-codes of the methods are
presented and the process followed for segmentation is described. Information on the
Images used in the thesis, the database, features used for segmentation and evaluation
criteria are given.

In the fourth section, the results obtained from noisy and noiseless images for
different values of fuzzifier parameter m, using fuzzy c-means clustering algorithm
are presented. Then, results of fuzzy c-means algorithm when particle swarm
optimization algorithm is used for initialization of cluster centers are given. Effect of
initialization using particle swarm optimization algorithm is interpreted. Finally, the
results of main algorithm used in the study, which is interval type-2 fuzzy c-means
algorithm, for different values of fuzzifier parameters are given.

In the last section, all results obtained in this study are interpreted and future work is
included.
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1. GIRIS

Hastaliklarin erken teshisi, tedavi siirecinde ¢ogu zaman hayat kurtarici olmaktadir.
Ancak i¢ organlarda ortaya ¢ikan hastalik ve tiimdrler, gozle goriilememekte ve
bulgular genellikle hastalik ilerlediginde gozlenebilmektedir. Bu amagla, gunimuzde
tibbin neredeyse tiim alanlarinda gerek teshis gerekse tedavi siirecinde doktorlara
yardimci olacak biyomedikal diizenler kullanilmaktadir. Ozellikle tibbi goriintiileme
sistemleri olarak adlandirilan manyetik rezonans goriintiileme (Magnetic Resonance
Imaging, MRI) , ultrason, bilgisayarli tomografi (Computed Tomography, CT),
pozitron emisyon tomografisi (Positron Emission Tomography, PET) gibi cihazlar
doktorlar tarafindan vazgecilmez birer yardimcidir. Bu sistemlerin birbirine gore
Ustlin ya da zayif kaldiklar1 noktalar olmakla birlikte, hangi sistemin kullanilacagi
goriintiilenmek istenen doku ve organa gore, hastanin fiziksel durumuna gore

degismektedir.
1.1 Calismanin Amaci

Viicudun gozle goriilemeyen bdlgelerinde ortaya cikan tiimdr gibi olusumlarin,
hastaliklarin, kanamalarin, kiriklarin tespitinde tibbi goriintiileme sistemlerine ihtiyac
duyulmaktadir. Goriintiilenen dokuya uygun goriintiileme sistemi kullanilarak elde
edilen goriintiiniin  yorumlanmast ve hastaligin teshisi doktorlar tarafindan
yapilmaktadir. Bu islem el ile yapildiginda hem ¢ok zaman almakta, hem de
tamamiyla doktorun deneyimine ve mesleki becerisine bagli olmaktadir. Bazen,
meslege yeni baslamis doktorlar goriintiileri yorumlamakta zorlanmakta ya da
hastalikli dokunun sinirlarini tam dogrulukla ¢izememekte, birbirine benzer dokulari
ayristiramamaktadir. Bu sikintilar1 asmak i¢in, doktorlara yardimci olacak sistemlere
ihtiya¢ duyulmakta ve dogruluk, hiz bakimindan daha iyi sistemler gelistirebilmek

i¢in caligmalar yapilmaktadir.

Bu tez calismasinda, medikal goriintiilerin bdliitlenmesi amaglanmigtir. Bu amagla,
denetimsiz kiimeleme algoritmalart olarak bilinen yontemlerden bazilar1 multipl

skleroz (Multiple Sclerosis, MS) lezyonu igeren yapay beyin goériintileri Uzerinde



uygulanmis ve hastalikli bolgenin ayrigtirilmasi amaglanarak elde edilen sonuglar

degerlendirilmistir.
1.2 Literatiir Ozeti

Literatirde beyin  manyetik rezonans goruntilerinin  bolutlenmesi  ve
siiflandirilmasina yonelik ¢ok sayida c¢alisma mevcuttur. Yapilan caligmalarda
gerek Oznitelik belirleme gerekse boliitleme ve smiflandirma asamasinda asagida

Ozetlenen birg¢ok farkli yontem kullanilmistir.

1.2.1 Oznitelik belirleme

Gortintii boliitleme ve smiflandirma problemlerinde, goriintiide ayristirilmak istenen
alanlara ait benzerlik ve farkliliklari igeren bilgiye ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu amagla,
Oznitelik olarak adlandirilan ve se¢imi uygulamanin amaci ile goriintii 6zelliklerine
gbre yapilan bazi parametreler kullanilmaktadir. Literatiirde 6znitelik ¢ikarma ve
dogru 6zniteliklerin se¢imi i¢in dnerilmis birgok yontem mevcuttur. Bu ¢aligmalarda
gri seviye yineleme matrisleri (GLCM) [1], dalgacik donisiimi katsayilar [2-4],
Fourier donilisimii katsayilar1 [5], kosinlis doniistimii katsayilari [3], simetri
Ozellikleri [6, 7] gibi Oznitelikler farkli boliitleme yontemleri ile birlikte

kullanilmistir.

1.2.2 Goriintii boliitleme ve siniflandirma

Medikal goriintiilerin boliitlenmesi ve siniflanmasi konusunda ge¢miste yapilmis ¢cok
sayida calisma mevcuttur ve halen daha etkili yontemler bulmak i¢in ¢alismalar

strmektedir. Yapilan ¢alismalarda farkli yontemler kullanilmistir.

Yoon ve arkadaslar1 [8] MR beyin gorintilerinin otomatik boélttlenmesi ve lezyon
tespitini amaglayan c¢aligmalarinda bulanik c-ortalamalar (BCO) algoritmasini
kullanmislardir. Anormallik tespiti icin, beyin simetri 6zelliginden ve beyinle ilgili

anatomik bilgiden faydalanilmis, basarili sonuclar elde edilmistir.

Literatiirde, standart BCO algoritmasinin kullanildig1 ¢ok sayida ¢alisma olmakla
birlikte, algoritmanin boliitleme basarisini artirmak ya da islem siiresini kisaltmak
amaciyla, cesitli parametrelerin ya da amag¢ fonksiyonun modifiye edilmesiyle
yapilmis c¢alismalar da mevcuttur. Bunlardan birinde Szilagyi ve arkadaslar [9],

hesaplama siiresini azaltmak amaciyla klasik BCO yOntemindekinden farkli olarak



gama faktorii eklenmis bir amag¢ fonksiyonunu minimize etmeyi amaglamislardir.
Elde edilen sonuclarda, yeni yontemin eskisine gére daha kisa siirede sonuca ulagtigi

gorilmistiir.

Yine boyle bir calismada, Chuang ve arkadaslar1 [10] klasik bulanik c-ortalamalar
algoritmasindan farkli olarak yonteme uzaysal bilgi dahil etmiglerdir. Her pikselin
sadece kendisinin degil, bir pencere icerisindeki komsularinin {iyelik derecelerinin de
dikkate alinmasiyla kiime merkezi gilincellemesi i¢in yeni esitlikler tiiretilmistir.
Onerilen yontem beyin MR gériintiilerini boliitlemede kullanilmis ve klasik bulanik

c-ortalamalar algoritmasina gore daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Wang ve arkadaslari tarafindan [11] kiiresel bulanik c-ortalamalar olarak adlandirilan
ve klasik bulanik c-ortalamalar algoritmasinin baslangic degerlerine baglilik
problemini ¢dzmeyi amaglayan bir ydntem onerilmistir. Onerilen yonteme gore,
baslangigta secilmesi gereken kiime merkezi degerleri, klasik BCO algoritmasinda
oldugu gibi rastgele atanmak yerine, veri kiimesi icerisinden segilmektedir.
Sonuglara bakildiginda, yontemin baslangi¢ degerine bagliliginin ortadan kalktig1 ve

her calistirildiginda ayni sonucu verdigi goriilmektedir.

Vasuda ve Satheesh tarafindan [12] veri sikistirmaya dayanan yeni bir gelistirilmis
BCO algoritmas1 Onerilmistir. Yontem, klasik BCO gibi basarili sonu¢ vermis,

ayrica veri sikistirma yapildigindan islem siiresi azalmistir.

Kalaiselvi ve Somasundaram tarafindan [13] klasik BCO algoritmasinin kullanildigi
bir calisgmada kiime merkezlerinin baslangic degerleri rastgele secilmek yerine
histograma dayanarak atanmigstir. Onerilen yontemde en biiyiik ve en kiiclk kiime
merkezi degerleri her zaman 255 ve 0 olacak sekilde, ara bolge histogramda 0 ve 255
degerleri arasindaki tepe (pick) sayisina gore esit olarak boliinerek kiime
merkezlerinin baglangic degerleri atanmistir. Yontem beyin manyetik rezonans

goruntdlerine uygulanmis ve sonugta islem siiresinde kisalma gézlenmistir.

Shasidhar ve arkadaglari tarafindan islem siiresini kisaltmay1 amaglayarak yapilan bir
bagka calismada [14], veri sikistirma teknigi (quantization/ aggregation) ile veri

sayist azaltilmis ve buna bagli olarak islem stiresi kisalmistir.

Literatiirde biyomedikal goriinti bélitlenmesi ve siniflamasi igin en ¢ok kullanilan
yontemlerden biri de yapay sinir aglaridir. Reddick ve arkadaslari tarafindan yapilan

bir calismada [15], manyetik rezonans (MR) goruntulerinin bolltlenmesi icin yapay



sinir aglar1 kullanilmistir. Onerilen yontemde, boliitleme igin 6z-6rgutlemeli haritalar
(self organizing maps, SOM), siniflama iginse ¢ok tabakali geri yayilimli yapay sinir
ag1 (multilayer backpropagation artificial neural network) kullanilmistir. Elde edilen

sonuclar guvenilirdir.

Alirezaie ve arkadaglar1 [16] beyin MR gorintilerinin bolitlenmesini amaglayan
caligmalarinda 0z-o6rgltlemeli haritalar yapay sinir agimi kullanmig ve ydntemin
performansin1  bulanik c-ortalamalar yonteminden elde ettikleri sonuclar ile

karsilastirmiglardir. Yontemin gilivenilir sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Demirhan ve Giiler tarafindan [17] yapilan bir ¢alismada, beyin MR goriintiilerinin
analizi icin 0z-Orgutlemeli haritalar ve Oznitelik olarak dalgacik doniistimi

katsayilar1 kullanilmistir. Yiiksek dogruluk oranina sahip sonuglar elde edilmistir.

Goruntl bolutlemesi ve smiflamasi igin ayrica bulanik mantik [18], global k-
ortalamalar [19], genetik algoritma [20], bagimsiz bilesen analizi [21], bolge
blyltme [22], atlas-tabanli algoritmalar [23], tumor-cut [24] gibi birgok farkli

yontem kullanilmistir.

Bu tez caligmasinin amaci olan MS lezyonunun ayristirilmasia yonelik yapilmis

bircok caligma literatiirde mevcuttur.

Boudraa ve arkadaslari [25] manyetik rezonans beyin gorintilerinden MS
lezyonlarmin  ayristirtlmasini - amaglayan ¢aligmalarinda BCO  algoritmasin
kullanmislardir. PD ve T2 agirhikli MR goriintiilerinin  kullanildig1 ¢aligmada,
oncelikle bir maske olusturularak goriintiden lezyon dokusu ve beyin-omurilik sivisi
(CSF) disindaki dokular1 igeren pikseller atilmistir. Geriye kalan goriintii tekrar
boliitlenerek MS lezyonlari elde edilmeye ¢alisiimistir. Elde dilen sonuglar bir uzman
tarafindan manuel olarak ayristirilmis lezyonlarla karsilastirildiginda, sonuglarin

kabul edilebilir dogrulukta oldugu goriilmiistiir.

Kawa ve Pietka [26] tarafindan MS lezyonunun bolutlenmesi icin ¢ekirdek bulanik c-
ortalamalar yontemi kullanilmistir. Yontem 40 farkli hastadan alinan FLAIR olarak
agirliklandirilmis MR goriintiilerine uygulanmis ve kabul edilebilir sonuclar elde

edilmistir.

Ozkurt N. ve Ozkurt A. [27] MR gorintilerinin bolitlenmesini amaglayan
caligmalarinda bagimsiz bilesen analizi yontemini kullanmislardir. Calismada T1,T2

ve PD agirlikli bantlardan dogrusal ve dogrusal olmayan cesitli islemlerle elde edilen
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yeni bantlarin bagimsiz bilesenleri hesaplanmistir. Bagimsiz bilesenler arasindan MS
dokusunun en iyi goriintiillendigi bagimsiz bilesen se¢ilmis ve esikleme yapilarak M'S
lezyonu ayristirilmistir. Yontem McGlll Universitesi’ne ait BrainWeb veritabanindan

alinan sentetik goriintiilere uygulanmis ve %90 basar1 oran1 saglanmistir.

Ozyavru ve Ozkurt N. tarafindan [28] yapilan bir ¢alismada, MR gorintiilerinden
MS lezyonlarinin ayristirilmast i¢in bulanik mantik teknikleri kullanilmistir.
Yontemin basarisini artirmak amaciyla dncelikle beyaz maddenin ayristirilmasi igin
bulanik ¢ikarim yontemleri, elde edilen goriintiilerin 6beklenerek MS plaklarinin
boliitlenmesi iginse bulanik kiimeleme algoritmasi kullanilmistir. Yontem T1,T2 ve

PD agirlikli sentetik goriintiilere uygulanmig ve basarili sonuclar elde edilmistir.

Khotanlou ve Afrasiabi tarafindan [29] T1 ve T2 agirlikli MR goriintiilerinden MS
lezyonlariin ayristirilmasi i¢in uzaysal olarak sinirlandirilmis olasiliksal bulanik c-
ortalamalar (possibilistic fuzzy c-means) algoritmasi kullanilmigtir. Yontem basarili

sonug¢ vermistir.

Ozyavru ve arkadaslar1 [30] bilinen birkag boliitleme yontemini birlikte kullanarak,
beyin dokusu i¢inde MS plaklarin1 boliitlemeyi amaglayan bir ¢alisma yapmuislardir.
T1 ve T2 agirlikli MR goriintiilerinin piksel-piksel ¢arpimi ile elde edilen maske 6n
islemede kullanilmistir. Obek merkezlerinin bulunmas: ic¢in standart bulamk c-
ortalamalar algoritmas1 kullanilmistir. Birbiriyle baglantili dokularin bulunmasi
iginse es seviye egrilerinden faydalanilmistir. Y6ntem, Dokuz Eylul Universitesi
Hastanesi’nden alinmis gercek goriintiilere uygulanmis ve diisiik hata oranina sahip

sonuglar elde edilmistir.

Bassem ve arkadaglar1 [31] T1, T2 ve FLAIR agirlikli beyin MR goriintiilerinden MS
lezyonlarinin ayrigtirtlmasi igin egitimli destek vektor makinelerini (SVM) kullanan
bir yontem Onermislerdir. Sonuglar, farkli yontemler uygulanan ¢aligmalarin

sonugclari ile karsilastirildiginda rekabet edebilir dogrulukta oldugu goriilmiistiir.

Bu ¢alismalara ek olarak 2008 yilinda MICCAI (The Medical Image Computing and
Computer Assisted Intervention Society) tarafindan MS iizerine goriintli analizi

konulu bir yarigma diizenlenmis ve katilimcilar tarafindan bircok yontem onerilmistir

[32].

Tip-2 bulanik sistemler, bilinen bulanik sistemlerin bazi parametrelerinin belirsizlik

(uncertainty) Ozelligini kullanan sistemlerdir ve bu konuda literatiirde yapilmis



bircok calisma mevcuttur [33-37]. Tip-2 bulanik kiimeleme algoritmasi diger
yontemlere gore nispeten daha yeni bir yaklasim oldugundan, kullanim alani ¢ok
genis olmasa da literatiirde bu konuda yapilmis calismalara da rastlanmaktadir.
Literatiir taramasinda, tip-2 bulanik kiimeleme algoritmasinin MS lezyonlarmin

ayristiritlmasi igin kullanildigi bir ¢alismaya rastlanmamastir.

Tip-2 bulanik kiimeleme ifadesi ilk defa Rhee ve Hwang [38] tarafindan
kullanilmistir.  Yapilan ¢alismada tip-1 Uyelik degerlerinin tip-2 iiyelik degerlerine
genisletilmesini 6neren bir yontem gelistirilmistir. Bu yeni yaklasimla elde edilen
sonuclarin giiriiltliye hassasiyetinin daha az oldugu gozlenmistir. Bu yontem, daha
sonradan kullanilmaya baslanan tip-2 bulanik kiimeleme algoritmasindan farkli olsa

da, bu kavramin ilk defa kullanilmasi a¢isindan 6nemlidir.

Hwang ve Rhee [39] yaptiklar1 diger bir ¢alismada klasik BCO algoritmasina aralik
tip-2 yaklagimini uyarlamiglardir. Calismada bulaniklik sabitinin (m) belirsizligi
tizerinde durulmus ve iyelik fonksiyonu iki farkli m degeri i¢in bir aralikla temsil
edilmistir. Buna gore kiime merkezi giincellemeleri de bir aralik i¢in Karnik-Mendel
algoritmas1 kullanilarak yapilmistir. Boylelikle farkli hacim ve yogunluga sahip
kiimeleri 6beklestirmek konusunda daha verimli sonuglar elde etmek amacglanmistir.
Onerilen bu yeni algoritma, yaygin olarak kullanilan dort farkl: veri seti ile iki farkl:

goruntindn bolitlenmesi igin kullanilmis ve verimli sonuglar elde edilmistir.

Ceylan ve arkadaslar tarafindan [40] tip-2 bulanik kiimeleme algoritmasi ve yapay
sinir aglarin1 bir arada kullanan bir yontem elektrokardiyogram (EKG) aritmi
siniflamada kullamlmistir. Onerilen yontemde 6ncelikle MIT-BIH veri tabanindan
alinan farkli aritmi tipindeki veriler kendi i¢inde dbeklestirilerek kiimeyi en iyi temsil
eden veriler secilmis, daha sonra bu yeni veri kiimesi ile yapay sinir ag1 egitilmistir.
Ayni veri tabanindan alinan farklt EKG aritmi kayaitlar1 i¢in yontem test edildiginde

daha kisa siirede daha giivenilir sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.

Min ve arkadaslart [41], yaptiklar1 ¢alismada girtltilii goriintillerde bulanik c-
ortalamalar1 algoritmasimin zayifligina kars1 gelistirilmis olan olasiliksal c-
ortalamalar algoritmasina tip-2 yaklasiminda bulunmuslardir. Bulaniklik sabitinin
belirsizligi iizerine odaklanilmis ve iki farkli m degeri igin aralik tip-2 bulanik
olasiliksal c-ortalamalar algoritmasi gelistirilmistir. Yontem iki farkli veri seti ve bir
adet goruntunun bolutlenmesi igin kullanilmig ve klasik OCO algoritmasina gore

daha iyi sonuglar elde edilmistir.



Qiu ve arkadaslar1 [42] gOrintu bolltlemesi icin aralik tip-2 bulanik c-ortalamalar
algoritmasmi (T2BCO) kullanan bir ¢alisma yapmuslardir. Onerilen yontemin daha
onceki c¢alismalardan farki, kiimeleme icin uzaysal bilgiyi de kullanmasidir.

Calismanin giiriiltili goriintiiler i¢in iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Ozbay ve arkadaslar1 [43], yaptiklar1 ¢alismada T2BCO algoritmast ile yapay sinir
aglarim bir arada kullanmuslardir. Oznitelik olarak dalgacik doniisiimii katsayilari
kullanilmis ve yontem MIT-BIH veri tabanindan alinan EKG aritmilerini siniflamada
kullanilmistir. Calismada egitim siiresini kisaltmak ve dogruluk oranini artirmak

amaclanmis ve ¢alisma sonucunda bu hedeflere ulasilmistir.

Kaur ve arkadasglar1 tarafindan yapilan c¢alismada [44] BT ve MR beyin
gorintdlerinin bolutlenmesi icin ¢ekirdek tip-2 bulanik c-ortalamalar algoritmasi
Onerilmistir. ' Yontem sentetik gorintu ile gergek MR ve BT goruntilerine
uygulanmis ve sonuglari tip-2 BCO ile kiyaslandiginda hata oraninda diisiis oldugu

gbzlenmistir.

Wang ve arkadaglar1 [45] tarafindan kiiresel aralik tip-2 BCO olarak adlandirilan ve
klasik tip-2 BCO algoritmasinin baslangi¢c degerlerine baglilik problemini ¢dzmeyi
amaglayan bir ydntem onerilmistir. Onerilen ydnteme gore, baslangicta bir kiime i¢in
kiime merkezi hesaplanmakta ve bu deger bir sonraki asamada iki kiime icin
yapilacak  Obeklestirmenin ilk kiime merkezinin baglangic degeri olarak
atanmaktadir. lkinci kiime merkezinin baslangi¢ degerinin atamasi icin veri
kiimesindeki her deger kiime merkezi gibi disiinlilerek hedef fonksiyon
hesaplanmakta ve bu degeri minimum yapan veri, kiime merkezinin baslangic degeri
kabul edilmektedir. Her agamada kiime sayis1 1 artirilarak hedeflenen kiime sayisina
ulagincaya kadar ayni islem tekrarlanmaktadir. Sonuglara bakildiginda, yontemin
baslangi¢ degerine baglhiligi ortadan kaldirdigi gorilmustir ve program her

calistirildiginda ayn1 sonucu vermektedir.

Gorilintii  boliitlemesi i¢in bir bagka yaklasim, optimizasyon algoritmalarinin
kullanilmasidir. Forghani ve arkadaslari tarafindan [46] yapilan c¢aligmada, MRI
goruntdlerinin bolutlenmesi igin gelistirilmis bulanik c-ortalamalar algoritmasi ve
parcacik silirii optimizasyonu bir arada kullanmilmistir. Giiriltilii  goriintiilerin

bolitlenmesinde BCO algoritmasinin performansi diiseceginden, iki yeni parametre



tanimlanarak algoritmanin performans: iyilestirilmeye c¢alisilmistir. Daha Once
yapilan ¢aligmalarda bu parametreler yapay sinir aglar1 kullanilarak hesaplanmis, bu
calismada ise bu iki parametrenin hesab1 ic¢in parcacik siirli optimizasyonu
algoritmasinin kullanilmasi Onerilmistir. Yontem gurtltii igeren ve icermeyen T1
agirlikli MR goriintiisiine uygulanmis, basarili sonuglar elde edilirken islem slresi de

kisalmistir.

Taherdangkoo ve arkadaslari [47] c¢alismalarinda bulanik  c-ortalamalar
algoritmasinin performansini iyilestirmek i¢in kullanilan parametrelerin hesabi icin
yapay ar1 kolonisi (Artificial Bee Colony, ABC) optimizasyonu algoritmasini
kullanmis ve islem siiresini azaltirken bdliitleme performansint da artirmayi
amaglamislardir. Yontem gercek MR goriintiileri tizerinde denenmis ve sonuglar ayni
amagla parcacik siirli optimizasyonu ve genetik algoritma kullanildiginda elde edilen
sonuglarla karsilastirilmistir. Boliitleme basarisinda artis ve islem siiresinde kisalma

gozlenmistir.

Dogan ve Korirek [48] EKG vurularini kiimelemek i¢in bulanik c-ortalamalar ve
parcacik siirii optimizasyonuna dayali bir yontem 6nermislerdir. MIT-BIH aritmi veri
tabanindan aliman EKG kayitlar1 6n islemden gecirilmis, sonrasinda farkli aritmi
tiplerine ait Oznitelikler ¢ikarilmistir. Bu Oznitelikler Onerilen yontem ile
obeklestirilmis ve basit ama kararli bir smiflayict  yapist  kullanilarak
simiflandirilmigtir. Sonug olarak oOnerilen yontemin BCO algoritmasiin baslangig
degerlerine baghlik ve yerel minimuma takilma problemlerinin {istesinden geldigi

gorilmiistiir.

Izakian ve Abraham [49] calismalarinda bulanik c-ortalamalar algoritmasi ile
parcacik siirli optimizasyon algoritmasini bir arada kullanmislardir. Béylece bulanik
c-ortalamalar algoritmasinin baslangic konumlarina baglilik ve yerel minimuma
takilma problemlerinin {istesinden gelmeyi amac¢lamiglardir. Yontemi alt1 farkli veri

seti lizerinde test etmis ve basarili sonuglar elde etmislerdir.



2. TIBBi GORUNTULEME

2.1 Baghca Goriintiilleme Sistemleri

Gliniimiizde klinik amaglarla kullanilan tibbi goriintiileme sistemleri bes temel
teknige dayanir

1-Insan viicudundan gegirilen x-1s1n1nin l¢iilmesi

2- Gonderilen ultrases dalgalariin g¢esitli dokulardan yansiyarak geri donmesi ve

olculmesi
3-Damara enjekte edilen radyoaktif maddelerden yayilan gama 1sinlarinin 6lgiilmesi

4-Viicuttaki hidrojen atomlarinin yiiksek manyetik alana maruz birakilmasi esasina

dayanan manyetik rezonans gorintiileme
5- Termal gorunttleme teknikleri [50].

Insan viicudunun gozle goriilmeyen kisimlarmi goriintiilemek igin ilk kullamlan
yontem X-isinlarmin  kullanimidir. X-iginlart 1895 yilinda Wilhelm Roentgen
tarafindan kesfedilmis ve Roentgen bu bulusu ile 1901 yilinda Nobel fizik 6diline
layik goriilmiistiir [51]. X-1smlarinin frekans1 3.101¢ Hz ile 3.102° Hz arasinda,
dalga boyu ise 1071% m ile 1072 m aralifindadir. Cizelge 2.1°de elektromanyetik

spektrumdaki bazi dalga tiplerine ait 6zellikler verilmistir.

Cizelge 2.1 : Elektromanyetik spektrumdaki bazi dalga tiplerinin 6zellikleri [52].

Dalganin tipi Frekans Dalga boyu
FM radyo 88-108 MHz 3.4-3m
Televizyon 54 MHz-0.8 GHz 5.6-04m
Mikrodalga 0.1-100 GHz 3 m-3mm

Kizilaltt 100 GHz-400 THz 3 mm-0.7m
Goriiniir 151k 400-700 THz 0.7m-0.4m
Morétesi 1-100 PHz 300-3 nm
X-1sinlari 100 PHz-100 EHz  3nm-3am

Gama 1sinlari >100 EHz 3-0 am

X-1smlarinin  medikal goriintiilemedeki ilk uygulamasi olan X-1s1mn1 radyografi

teknigi, bir kaynaktan yayilan x-1ginlarinin hastanin viicudundan gegirilerek diger
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tarafta bir film iizerine diisiiriilmesi prensibine gore calisir. Dokular x-1$1ninin bir
kismini soguracagindan hastanin viicudundan gecen ve diger tarafta Olculen edilen x-
1511 yogunlugu farkli olacaktir. X-1s1ninin sogurulma miktar1 maddenin yogunluguna
ve maddeyi olusturan atomlarin atom numarasina baghdir, dolayisiyla farkl
dokulardan gegen X-1sin1 farkli miktarlarda sogurulacak ve film iizerine diistiigiinde
farkli oranda karartmaya sebep olacaktir. Film iizerindeki renk farkliliklarindan yola
¢ikarak farkli dokular ayirt edilebilmektedir [53]. Sekil 2.1°de Roentgen tarafindan

ilk cekilen filmlerden biri gorilmektedir.

Sekil 2.1 : W.Roentgen tarafindan ilk ¢ekilen filmlerden biri (1895) [54].

X-151m1 radyografi yonteminde, basit¢e goriintiilenecek bolgenin diizlemsel izdiigiimii
alindigindan, iist iiste gelen dokular birbirinden ayirt edilemez. Ornegin, x-11m
sogurma orani yiksek olan kemik dokunun arkasindaki yumusak doku
gorintilenemez. Bu sebeple, G¢ boyutlu ya da kesitsel goriintiilerin gerektigi
durumlarda yine x-iginlari1 kullanan bir yontem olan bilgisayarli tomografiden
faydalanilmaktadir [53].

Bilgisayarli tomografi 1970°li yillarda Hounsfield tarafindan gelistirilmistir.
Hounsfield bu ¢aligmasi ile 1979 yilinda, daha Gnce yontemin matematigi ilizerine
calisgmig olan Allan Cormack ile birlikte tipta Nobel o6diliini kazanmistir[51].
Bilgisayarli tomografi tekniginde, x-1s1n1 kaynagi, dedektorler veya her ikisi birden
hasta etrafinda hareket ettirilerek, goriintiilenmek istenen bolgenin farkli agilardan
izdiigtimleri alinir. Daha sonra bu izdiisiim bilgileri islenerek ilgili bolgenin kesitsel
gorlntiisii elde edilir. Bilgisayarli tomografi o6zellikle x-1s1n1 radyografi ile

goriintiilenemeyen i¢ organlarin ve kafatasiyla gevrili oldugundan radyografide
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goriintlisii alinamayan beynin goriintiilenmesinde faydali bir yontemdir. Sekil 2.2°de

bu yontemle elde edilmis bir beyin goriintiisti goriilmektedir.

Sekil 2.2 : Bilgisayarli tomografi teknigi ile elde edilmis beyin goriintiisii [55].

X-1s1m1 kullanan sistemlerin en biiyiikk dezavantaji insan sagligina olan zararidir.
Elektromanyetik spektrumda, 10> Hz’den daha yiiksek frekansa ve 400 nm’den
diisiik dalga boyuna sahip dalgalar iyonlastiric1 dalgalar olarak ifade edilir. X-1s1nlar
da bu bolgede bulundugundan, dokular ile etkilesime girdiginde iyonlastirict 6zellik
gosterir. Bu ylizden bir insanin bir senede maruz kalabilecegi radyasyon dozunun bir
limiti vardir ve Dbilgisayarlh tomografi zorunlu olmayan durumlarda

kullanilmamalidir.

Goruntilleme sistemlerinde kullanilan diger bir teknik olan ultrases (ultrason) ile
goruntileme (US), ultrases dalgalarinin darbe-yansima prensibinden yola ¢ikarak
gelistirilmistir. Insan kulag1 20 Hz ile 20 kHz arasindaki sesleri duyabilir. Bu frekans
araliginin Uzerindeki akustik dalgalara ultrases dalgalari denir [50]. Teshis amagh
kullanilan ultrases dalgalari 20 kHz -10 MHz arasindadir. 1-3 MHz frekans
araligindaki ses dalgalar1 derindeki dokular1 goriintiilemek i¢in kullanilirken, 5-10
MHz frekans araligindaki dalgalar viicut yiizeyine daha yakin olan dokular

goriintiilemekte kullanilir [53].

Ultrasonla gorintileme yonteminde gorintilenmek istenen bolgeye ultrases darbesi
gonderilir ve hedeften yansiyarak gelen eko geri alinir. Ses dalgalarinin yayilma hizi
ortamin cinsi, yogunlugu, sicaklig1 gibi faktorlere bagli oldugundan, giden dalga ile
yansiyan dalga arasindaki genlik farki, gecikme ve faz farki gibi bilgilerden yola
cikarak gozle goriilmeyen hedefle ilgili istenen bilgiler ¢ikarilabilir. Bu yontem insan

viicuduna higbir zararinin olmamasi, kolay uygulanabilir ve ucuz olmasi gibi
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sebeplerle yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Sekil 2.3’te bu teknikle elde edilmis
bir gorinth gorilmektedir.

Sekil 2.3 : Ultrasonla goriintiileme teknigi ile elde edilmis goriintii [56].

Medikal goriintiileme sistemlerinde kullanilan diger bir yontem, damara enjekte
edilen, solunum veya sindirim yoluyla alinan radyoaktif maddelerden yayilan gama
isinlarinin Slgiilmesi teknigine dayanir. Ik olarak 1926 yilinda [50] uygulanan
teknik, radyoaktif maddeler kullanildig: i¢in niikleer tip olarak adlandirilmistir. Bu
teknigi kullanan yontemler olan pozitron emisyon tomografisi (PET) ve tek foton
emisyon bilgisayarli tomografi (SPECT) temelde ayni prensibe gore calismakla
birlikte aralarindaki temel fark, pozitron emisyon tomografide kullanilan radyoniiklid
pozitron yayarken, tek foton emisyon tomografide gama 1sin1 fotonlarinin
yayilmasidir. Bu yontemin diger goriintiileme yontemlerinden en temel farki, diger
yontemlerde viicudun anatomik goriintiisii alinirken, bu teknikte radyoaktif maddenin
yayllmasina bagli olarak organlarin fizyolojik durumu hakkinda bilgi sahibi
olunabilmesidir. Sekil 2.4’te PET/SPECT ile elde edilmis Ornek goriintiiler
gorulmektedir. Niikleer tip uygulamalarinda, insan viicuduna az miktarda da olsa

radyoaktif madde verildiginden, saglik acisindan zararli oldugu sdylenebilir.

Sekil 2.4 : PET/SPECT ile elde edilmis goriintiiler [53].
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Medikal goriintiileme sistemlerinde 6zellikle yumusak doku goriintiileme amaciyla
yaygin olarak kullanilan diger yoOntem, viicuttaki hidrojen atomlarinin yiiksek
manyetik alana maruz birakilmasi esasina dayanan manyetik rezonans
gorintilemedir (MRG). Iyonize edici radyasyon icermediginden, insan sagligina
olumsuz etkisi yoktur. Sekil 2.5’te 6rnek bir manyetik rezonans beyin goriintiisii

gorilmektedir. Bu yontemle ilgili detayl bilgi diger boliimde verilecektir.

Goruntuleme amagh kullanilan bir teknik de termal gorunttlemedir. Termal
goruntileme sistemlerinin temeli kizilalt1 (infrared) 1simadir. Dalga boyu 0.7um den
daha uzun, mikrodalgadan daha kisa 1s1maya kizilalti denir. Insan viicudu, kizilalt
bolgede 1s1ma yapar ve bu 1sima uygun detektorler ile algilanarak farkli oranlarda
1s1ma yapan bolgeler ayirt edilebilir. Sekil 2.6’da bu teknikle elde edilmis bir goriintii
gorulmektedir [50].

Sekil 2.6 : Termal goruntileme teknigiyle elde edilmis goriintii [57].

2.2 Manyetik Rezonans Gortntuleme

Manyetik rezonans gériintiileme (MRG), ¢ok giiclii bir miknatis (1,5-2 T)! ve radyo

dalgalar1 kullanilarak goriintii elde edilmesini saglayan ve iyonize edici radyasyon

! Diinyanin manyetik alani 0,5.10™ Tesla’dur.
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icermeyen kesitsel bir radyolojik inceleme yontemidir [58]. Beyin rahatsizliklart ve
bel kemigindeki problemlerin teshisi, anjiyografi ve kalp fonksiyonlarinin kontrolii

baslica kullanim alanlar1 olarak sayilabilir.

MRG yonteminde, farkli dokulari birbirinden ayirmak igin gerek duyulan bilgi,
vucuttaki hidrojen atomlarinin manyetik alanla etkilesiminden elde edilen manyetik
rezonans sinyalinden ¢ikarilir. Uygulamada hidrojen atomunun tercih edilme
sebepleri, insan viicudunda bulunan en yaygin element olmasi ve manyetik rezonansa

en duyarl element olmasidir [50].

2.2.1 Manyetik rezonans goruntuleme sisteminin gelisimi

1946 yilinda Felix Bloch ve Edward Purcell, birbirlerinden bagimsiz olarak manyetik
rezonans prensibini kesfetmisler ve her ikisi de 1952 yilinda Nobel 6diiliine layik
goriilmislerdir [51]. 1950 ve 1970 wyillar1 arasinda, niikleer manyetik rezonans

gelistirilmis ve fiziksel ve kimyasal molekiiler analiz i¢in kullanilmigtir [59].

1971 yilinda Raymond Damadian’in dokularin ve timorlerin niikleer manyetik
gevseme zamanlarinin farkli oldugunu gostermesi, bilim adamlarinin manyetik
rezonans teknigini medikal teshis amacli kullanmak konusunda arastirma yapmaya
baglamalarin1 saglamistir. 1973 yilinda Hounsfield tarafindan x-15m1 bilgisayarh
tomografinin gelistirilmesi hastanelerin medikal goriintiileme donanimlarma yiiksek
miktarlarda para harcayabilecegini gostermis ve ayni yil, Paul Luterbur tarafindan ilk
manyetik rezonans goriintiileme denemeleri yapilmistir. Luterbur calismalarinda
bilgisayarli tomografide oldugu gibi geri izdiisiim (backprojection) ydntemlerini
kullanmigtir. 1975 yilinda, Richard Ernst faz ve frekans kodlamasi ile Fourier
doniistimii kullanan manyetik rezonans goriintiileme sistemini onermistir. Bu yontem
gunimuizdeki manyetik rezonans gorintileme yodntemlerinin temelidir ve 1991
yilinda, Richard Ernst calismalariyla kimya dalinda nobel ddiiliine layik gortilmiistiir
[51]. Edelstein ve ¢alisma arkadaslari, 1980 yilinda Ernst’in teknigini kullanarak
goriintiileme yapmisglardir. Bu yontemle, tek bir goriintinin elde edilmesi bes dakika
stirmiistiir. 1986’da goriintii kalitesini ¢ok fazla azaltmadan goriintiileme zamani
yaklasik bes saniyeye diisiiriilmiistiir. 2003 yilinda, Paul C. Lauterbur ve Sir Peter
Mansfield manyetik rezonans gorintileme alanindaki kesifleriyle tipta Nobel
0duliinii kazanmuslardir [51, 59].
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2.2.2 Manyetik rezonans gorinttleme yonteminin avantajlari ve dezavantajlari

Manyetik rezonans fiziginden ve manyetik rezonans goriintiilleme tekniginin
detaylarindan bahsetmeden Once, yontemin avantaj ve dezavantajlarina deginmek

faydal1 olacaktir.

MRG yontemi, uzaysal ¢oziiniirliigii ve kontrast1 yiikksek goriintiiler elde edilmesine
imkan vermektedir. Ozellikle yumusak doku kontrast1 bilgisayarli tomografi ile
karsilastirildiginda oldukga yiiksektir ve bircok patolojinin teshisi bu sayede
miimkiin olmaktadir. MR goriintiilemenin bir diger avantaji, hastanin yatis pozisyonu
degistirilmeden istenilen diizlemde kesitsel goriintiiniin elde edilebilmesidir. Bu
Ozellik hem olast bir patolojinin konumunun tam olarak saptanmasma imkan
verirken, hem de hastay1 rahatsiz etmemesi acgisindan dnemlidir. Manyetik rezonans
goriintiilemenin en dnemli avantajlarindan biri de, yontemin iyonize edici radyasyon
icermemesidir. Bu sayede yontem istenilen her an tekrar kullanilabilme 6zelligine

sahiptir.

Bunlara karsin, yontemin en Onemli dezavantaji elde edilen goriintiilerin
yorumlanmasinin diger sistemlere gore daha zor olmasidir. MRG cihazi kullanilirken
islem siiresinin uzun olmasi, cihazin kapali ve dar yapisinin hastalar iizerindeki
psikolojik etkisi ve fiziki kisitlamalar1 diistiniildiigiinde, yontemin dezavantaji olarak
degerlendirilebilir. Yontem, goriintiileme i¢in kontrast ajanlart kullanildiginda insan
sagligina zararli olabilmekte, manyetik etkilerden dolay1 kalp pili ya da metal
implant kullanan hastalara uygulanamamaktadir. Son olarak, cihazin maliyetinin

yiiksek olmas1 da yontemin dezavantajlart arasinda sayilabilir.

2.2.3 Manyetik rezonans goriintiileme tekniginin calisma prensibi

Dogadaki atomlarin birgcogunun manyetik 6zelligi vardir. Atomlarin manyetik alanla
etkilesimleri ve gosterdikleri davranig atom tiirline gore, atom yapisindaki
pargaciklara gore farkliliklar gosterir. Manyetik rezonans gorlntiileme tekniginde,
vicuttaki hidrojen atomlarmin manyetik alanla ve uygulanan radyo frekans
darbeleriyle etkilesimi sonucu elde edilen manyetik rezonans sinyalinden
faydalanilarak goriintii elde edilir. Yontemin uygulamasinda hidrojen atomunun
tercih  edilmesinin sebepleri, hidrojen atomunun su ve yagm yapisinda
bulunmasindan dolayi viicuttaki en yaygin element olmasi ve sahip oldugu manyetik
Ozelliklerdir [50].
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2.2.3.1 Atomlarin manyetik alandaki davramsi

Dogada bulunan atomlardan tek sayida protona ya da kiitle numarasina sahip olanlar
donli denilen bir 6zellige sahiptir. Donii 6zelligini tam olarak acgiklamak igin
kuantum mekanigine gerek duyulsa da, basitge atom ¢ekirdeginin manyetik alan
dogrultusunda diisey eksenden biraz saparak kendi ekseni etrafinda yaptigi donme
hareketi olarak tanimlanabilir. Donii, %%’nin katlar ile ifade edilir ve pozitif ya da
negatif isaretli olabilir. Hidrojen atomunun ¢ekirdegi sadece tek bir protondan olusur

ve Y donlye sahiptir [59].

Proton, yiikli bir pargacik oldugundan, kendi ekseni etrafinda donme hareketi
hidrojen atomuna manyetik moment kazandirir. Bu manyetik moment kiigiik bir
miknatis gibi diisliniilebilir ve bir manyetik alan olusturur. Harici bir manyetik alanin
yoklugunda {iretilen manyetik alanin yonii rastgeledir ve insan viicudundaki ¢ok
sayida protonun olusturdugu etkiler birbirini yok edeceginden tek bir dogrultuda net

bir manyetik etki meydana getirmez. Bu durum Sekil 2.7°de goriilmektedir.

*
-

Sekil 2.7 : Manyetik moment ve atomlarin manyetik alan yok iken davranigi [53].

Harici bir manyetik alan uygulandiginda, artik atomlarin manyetik momenti rastgele
yonlerde degildir. Manyetik alanin uygulama dogrultusunda, manyetik alanla ayni
yonde (paralel) veya manyetik alana zit yonde (anti-paralel) olacak sekilde
hizalanirlar. MR sistemlerinde, ¢ogunlukla hasta sirtiistii uzanir pozisyondayken,
bas- ayak dogrultusu z-ekseni olarak kabul edilir ve harici manyetik alan +z yoniinde

uygulanir.

Harici manyetik alanin varliginda, donii vektorleri manyetik alan ekseni etrafinda
alan siddeti ile orantili bir frekansta donerler. Bu frekansa Larmor frekansi denir.

Larmor frekansi (2.1) ve (2.2) esitlikleri kullanilarak hesaplanabilir.
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w =7Y.B, (2.1)

f=L.B, (2.2)

2m’
Burada y cayromanyetik sabit olarak adlandirilir ve farkli atom ¢ekirdekleri i¢in
karakteristik degere sahiptir. Cizelde 2.2°’de bazi atomlarin manyetik 6zellikleri
verilmigtir.

1 MHz

Hidrojen atomu icin: y = 2,67522. 1085 f=42577 =

B

Cizelge 2.2 : Bazi atomlarin manyetik 6zellikleri [59].

Atom Eslesmemis Eslesmemis Net donu T(MHz/T)
proton sayisi notron sayisi
'H 1 0 1/2 42.58
24 1 1 1 6.54
3p 1 0 1/2 17.25
“Na 1 2 3/2 11.27
1N 1 1 1 3.08
3¢ 0 1 1/2 10.71
= 1 0 1/2 40.08

Manyetik alana maruz kalan atomlar iki farkli enerji seviyesine sahip olurlar. Bu
durum Sekil 2.8’de goriilmektedir. Paralel hizalanmis atomlar diisiik enerji
seviyesindeyken, antiparalel hizalanmis olanlar daha yiliksek enerjiye sahiptir.
Manyetik alana paralel olarak uzanan proton sayisinin daha fazla oldugu durumlarda
Sekil 2.9°da goriildiigii gibi net manyetizmanin yonii manyetik alan yonii ile ayni

olacaktir.

Manyetik alanin yéni

" hB
- E=+ PALLTY
Il = yhv3 ax
T N e : dn El o antiparalel
W, = L) i paralel ',/"
e S80eeee .- AE
X manyetik alan \‘\‘
kk -
Bt antiparalel POE: A seee paralel
e e |
e | oo THB,
' \ i~ ) Ar
|- Yhy3
e lf‘a' ix
manyetik alanin

varliginda

Sekil 2.8 : Harici manyetik alanin varliginda atomlarin davranisi [53].
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Birbirinden ayn clarak Met paralel manyetik Net manyetizasyon
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Sekil 2.9 : Atomlarin manyetik momentleri ve net manyetizasyon [53].

Iki enerji seviyesi arasindaki fark AE olarak adlandirilirsa, paralel konumdaki
atomlarin antiparalel konuma gegirilmesi igin sisteme AE ile orantili enerji

uygulanmasi gerektigi sonucuna ulagilir.
AE = Eantiparalel - Eparalel (2-3)
E = h.f esitliginden yola ¢ikarsak,

f= %.BO oldugundan,

_ pYBo
E=h (2.4)

olarak yazilabilir. Esitlik (2.4)’ten goriildiigii gibi, iki seviye arasindaki enerji farki

B ile dogru orantili olarak artar.

Burada,

h: planck sabiti (6,626x10°* J.)

y : cayromanyetik sabit

w, f :rezonans frekansi (Larmor frekansi)

Boltzmann istatistiklerine gore, diisiik enerjili donii vektorlerinin sayisi ile yiiksek

enerjili donii vektorlerinin sayisi arasindaki oran, (2.5) esitligi ile hesaplanur.

e =e (2.5)
Burada,
k: Boltzmann sabiti( 1,3805x10% J/K)

T: sicaklik(K)
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MR caligmalarinda hastanin viicut sicakligi 37 °C=310 K olarak sabitlenmistir. Oda

sicakliginda, diisiik enerjili donii vektorlerinin sayis1 yiiksek enerjili  doni

vektorlerinin sayisindan fazladir. Sicaklik azaldikga, % orant da azalir. Sicaklik

arttik¢a bu oran 1’e yaklasir [50].

Donl vektorleri icin manyetik alana paralel ya da anti-paralel ifadesi kullanilsa da,
gercekte bu vektorler manyetik alan ekseni ile belli bir ag1 yaparlar. Bu yiizden, donii
vektorlerinin iki bileseni vardir. Manyetik alan dogrultusundaki bilesen boyuna
(longitudinal) bilesen olarak adlandirilirken, manyetik alana dik olan bilesene enine
(transversal) bilesen denir. Sadece By manyetik alaninin varhiginda, doni

vektorlerinin enine bilesenlerinin toplam etkisi ihmal edilebilir seviyededir.

2.2.3.2 Radyo frekans darbesinin uygulanmasi

Manyetik rezonans goriintileme sisteminde, goriintii olusturmada kullanilan
manyetik rezonans sinyali protonlarin paralel ve anti-paralel konumlari arasinda
gecisler sirasinda olusur. Gegisler i¢in ihtiya¢ duyulan enerji farki, RF bobinleri ile
iiretilen manyetik alandan saglanir. Verici RF bobini ile darbe seklinde manyetik
alan dretilir (B,) ve sisteme uygulanir. Manyetik alan kesildiginde enerji degisimleri
alict RF bobini ile algilanarak MR sinyali tiretilir. Sekil 2.10’da manyetik rezonans

gorilintiileme sisteminin temel bilesenleri gosterilmistir.

Superiletken miktanis

S saacan~

Sekil 2.10 : Manyetik rezonans gorintileme sisteminin basit temsili [53].

Seviyeler arasindaki enerji farkimi karsilayabilmek i¢in, uygulanan RF alanin
frekans1 donii vektorlerinin salinim yaptigi Larmor frekansina esit olmalidir. RF
darbeyle Uretilen B; manyetik alaninin etkisi altinda manyetik moment iki farkli

hareket yapar. Ayni anda hem B, manyetik alaninin hem de B; manyetik alaninin
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etrafinda doner. B; manyetik alan1 yoniindeki hareketin hizi (¢) , B; alaninin

siddetine ve uygulama siiresine (At) baglidir ve (2.6) esitligi ile hesaplanabilir.
¢ =v.B. At (2.6)

Sadece B; manyetik alanin varliginda net manyetizasyon vektoriiniin tek bir
bilesenden olustugu daha oénce belirtilmisti (M, = 0, M,, = 0, M, = 0). Olgllebilir
MR isareti, net manyetizasyonun x ve y bilesenleri tarafindan iiretilir. Sadece B,
alaninin varliginda olmayan bu bilesenleri liretmek icin, net manyetizasyon
vektoriiniin  yoniinii degistirecek sekilde ikinci bir alan uygulanir.  Uygulanan

darbenin genligine ve siiresine gore, net manyetizasyon vektoriiniin yonii degisir.

Uygulanan RF darbe manyetizma vektoriini z ekseninden x-y diizlemine saptirirsa,
bu darbe 90°’lik darbe olarak tanimlanir. Manyetizma vektoriinii tamamen ters yone

yani —z yoniine geviren darbe ise 180°’1lik darbedir.

2.2.3.3T1ve T2 gevseme zamanlari

90°’lik RF darbenin uygulanmasiyla, net manyetizasyon vektorii x-y duzlemine
tasinir ve tiim manyetik momentler es fazli olur. Bu durum Sekil 2.11°de
gorulmektedir. Uygulanan RF darbenin kesilmesinden belli bir sire sonra,
manyetizma vektorii dengedeki durumuna doéner. Bu gecis sirasinda manyetik

rezonans goruntilemenin temelini olusturan iki durum olusur.

—

i
1 i

1 i

i

x | X 1
i i

Sekil 2.11 : 90°’lik darbenin etkisi altinda manyetik momentlerin degisimi [53].

1) DoOnu vektorlerinin enerjilerini gevrelerindeki alana vermesinden dolayi,

protonlar kademeli olarak enerji kaybeder ve yeniden manyetik alana gore
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hizalanirlar. Bu durum doni-kafes etkilesimi olarak adlandirilir. 90 derecelik
darbenin uygulanmasiyla sifirlanan manyetizasyonun boyuna bileseni,
tekrardan olusmaya baglar [50]. DoOni-kafes etkilesimi Sekil 2.12°de

gorilmektedir.

MMV T P RE darb T )
o kesilir =
’ B, Kismi geri Tam geri
kazamim kazanim

Sekil 2.12 : Donu-kafes etkilesimi [60].
Bu degisim (2.7) esitligi ile ifade edilir.
M; =My (1-e"™) (2.7)
Burada,
M,: Net manyetizasyon vektorinin z-dogrultusundaki bileseni
M,,: Net manyetizasyon vektoriiniin RF darbe uygulanmadan 6nceki degeri

Boyuna manyetizasyon bileseninin 63% iiniin geri kazanildig istel zaman sabiti T1

zamani olarak adlandirilir.

Eger uygulanan darbe 180 derecelik ise net manyetizasyon +z ydniinden —z yonune
donddrilur. Darbe kesildikten sonra, manyetizasyon vektor T1 ile kontrol edilen bir
oranda kademeli olarak +z yonlindeki denge durumuna donecektir. Bu davranisa ait

degisim, esitlik (2.8) kullanilarak hesaplanabilir.

M, = Mgy (1-2e"™) (2.8)
olarak yazilabilir. (2.7) ve (2.8) esitliklerine ait gore ¢izilen egriler Sekil 2.13’te
gorulmektedir.

T1 siiresi, ortam sicakligina ve doku viskozitesine baglidir. Manyetik rezonans
goriintiileme uygulamasinda hastanin viicut 1s1s1 degismediginden, T1 siiresi sadece
doku tipine bagli olarak degisir. Bu 6zellik, T1 zamanindaki farkliliklardan yola

cikarak farkli doku tiplerinin tespit edilmesine olanak verir.
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M,
Sekil 2.13 : z-y6niindeki net manyetizasyonun degisimi [53].

2) Her protonun komsusundaki ¢ekirdeklerle enerji aligverisi yapmasi
sonucunda, protonlarin manyetik momentleri faz dis1 olmaya baglar. Faz
bozulmasi enine manyetizasyon bileseninin toplam etkisinin azalmasina,
dolayisiyla da alict bobindeki sinyal seviyesinde azalmaya sebep olur. Bu

olay doni-doni etkilesimi olarak adlandirilir [50]. Sekil 2.14’te donii-dond

etkilesimi gosterilmistir.

A
NMV | RF darbe Alici
e 90° RF darbe ¥ " kesilir bobin
" B:
Sekil 2.14 : DOnii-doni etkilesimi [60].
Bu etkilesime ait esitlik (2.9)’da verilmistir.
Myy = Myyoe~t/T2 (2.9)

Burada,

Myy: Net manyetizasyon vektorinin xy-diizlemindeki bileseni

Myyo: Net manyetizasyon vektoriiniin xy-diizlemindeki bileseninin baslangigtaki

degeri

Net manyetizasyon vektoriiniin 63%’liniin faz dis1 olmasi i¢in gegen siireyi temsil

eden zaman sabiti T2 olarak adlandirilir. Manyetizasyon vektoriniin y-yonindeki

bileseninin zamanla degisimi Sekil 2.15’te gdsterilmistir.

T2* etkileri: Manyetizasyon vektoriiniin faz dist kalmasinda sadece uygulanan

darbenin kesilmesi degil, uygulanan B, alanindaki homojensizlikler de etkilidir.

22



Manyetik alan her noktada homojen olmadigindan, protonlarin salinim
frekanslarinda kiigiik de olsa farkliliklar vardir ve bu farkliliklar protonlar arasinda
faz farkina sebep olur. Bu iki etkinin de dikkate alinmasiyla T2* zaman sabiti

tanimlanmistir ve esitlik (2.10) ile hesaplanir.

Sekil 2.15 : y yoniindeki manyetizasyon bileseninin degisimi [53].
Bu iki etki ayni anda olussa da, T, zamani her zaman T1 zamanindan daha kiiguk ya
da esittir. Sebebi, XY diizlemindeki net manyetizasyon sifira gittikten sonra boyuna

manyetizasyonun z ekseni boyunca My degerine ulasana kadar artmasidir.

2.2.3.4 MR sinyalinin algilanmasi

90 derecelik darbenin (B;) uygulanip kesilmesinden sonra alic1 bobinler tarafindan
algilanan sinyal FID sinyali (free induction decay) olarak adlandirilir. Bu isaret
manyetizma vektoriiniin faz dis1 olmasindan dolayi, zamanla yogunlugu azalan bir

isarettir.

FID sinyali faz dis1 olmaya basladiktan sonra, ikinci bir darbe uygulanarak kismen de
olsa faz birlikteligi yeniden saglanabilir. Ikinci darbenin uygulanmasindan sonra

Olciilen sinyal eko sinyali olarak adlandirilir.

Kesit secme: Manyetik rezonans gorintiileme sisteminde, dokular tarafindan tiretilen
manyetik rezonans sinyali, tek bir alici bobin ile algilanir. Dolayisiyla, algilanan
toplam sinyalden dokulari ayirarak goriintii elde etmek miimkiin olmamaktadir.

Dokulara ait konum bilgisini de iceren MR sinyali elde edebilmek icin, uygulanan B,
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ve Bjalanlarina ek olarak, gradyan bobinler yardimiyla ilave alanlar

uygulanmaktadir.

Ik olarak, goriintiilenmek istenen kesitin segilmesi igin, RF vurumu uygulanmadan
once ana manyetik alan tizerine gradyan bobinler yardimiyla konuma bagli ilave bir
manyetik alan uygulanir. Uygulanan alanin yoniine bagli olarak hangi diizlemde kesit
secilecegi Sekil 2.16’da goriilmektedir. Uygulamada genellikle kesit segme gradyant
z-dogrultusundadir. Gradyan bobinler Sekil 2.17’de goriildiigi gibi pozitif z yoénunde
lineer olarak artan negatif z yoninde ise lineer olarak azalan bir manyetik alan
uretirler. Uygulanan bu ilave alan ile protonlarin salinim frekansi degisecek, sadece
manyetik alanin merkezinde gradyanin etkileri birbirini yok ettigi protonlarin Larmor
frekansinda salinmaya devam edecektir. Uygulanan alanin uzakliga gore degisimi
(G,) ve alandan etkilenen bdolgenin uzunlugu (Az) kullanilarak kesit igerisinde
Larmor frekanslarmin band genisligi belirlenebilir. Ayn1 RF band genisliginde daha

ince kesitler daha yiiksek gradyan alanlar gerektirir.

Secici RF darbesi Koronal kesit

y
z 3 on
J“ S TR e

X

Secici RF darbesi Eksenel kesit

Y
on
‘1-”- & 20 s
X

- — -

Secici RF darbesi

Y
on
J" : = e L
G, off
X

Sekil 2.16 : Kesit se¢gme iglemi [53].

Bir kesit segildikten sonra, iki boyutlu goriintli olusturabilmek i¢in diger iki boyuta
ait bilgi de kodlanmalidir. Bunlardan biri uzaysal konuma bagli faz bilgisi

kullanilarak, digeri ise uzaysal konuma bagli frekans bilgisi kullanilarak kodlanir.
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Sekil 2.17 : Kesit se¢me gradyaninin siddetinin konuma bagl degisimi [53].

Faz kodlama: Kesit se¢cim darbesinden sonra, belirli bir 7, siiresi i¢in faz gradyan:

uygulanir ve veri alma iglemi baslamadan 6nce kesilir.

Faz gradyaninin yonii y ile gosterilirse, 7, slresi boyunca protonlar w,, frekansinda

salimim yaparlar. Salinim frekansi, (2.11) esitligi ile hesaplanabilir.
wy, =v.Gy.y (2.11)

Faz gradyan alani aktive edilmeden once tiim manyetizma vektorleri ayni frekans ve
ayn1 fazdadirlar. Bu nedenle tiim manyetizma vektorleri ayn1 yonii gosterirler. Faz
gradyan alanin aktive edildigi siire igerisinde manyetizma vektorleri y ekseni
boyunca farkli frekanslarda donerler. Alan devreden ¢ikarildiginda tiim elemanlar
tekrar ayni frekansa sahip olurlar fakat manyetizma vektorleri faz birlikteliklerini

kaybederler.

Frekans kodlama: Kesit se¢imine ek olarak, diger bir boyuta ait konum bilgisi,
gradyan bobini kullanilarak {retilen frekans gradyan1 uygulanarak, farklh

frekanslarda salinim olarak kodlanir [53].

Kesit se¢me, frekans ve faz gradyanlarinin uygulanis zamanlar ve siireleri Sekil
2.18’de goriilmektedir.

2.2.3.4 Goriintii olusturma teknikleri

Manyetik rezonans goriintiileme sistemlerinde, goriintii olusturmak ic¢in farklh
tiplerde darbe dizileri kullanilabilir. Kullanilan darbe dizisine gore, T1 agirlikli, T2
agirlikli ya da PD agirlikli goriintiiler elde edilebilir.
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Gradyan-eko darbe dizileri en basit MR dizisidir. Birbirinden TR zamant ile ayrilmis
darbelerden olusur. Darbe uygulandiktan belli bir siire sonra isaret alinir ve bu siire

TE zamani olarak adlandirilir [61].

e ;
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Sekil 2.18 : Uygulanan gradyanlar ve uygulama zamanlari [53].

Spin-eko darbe dizileri en yaygin kullanima sahip olan darbe dizisidir. Gradyan-eko
dizilerine benzerdir, tek fark ek olarak 180°’lik darbe igermesidir. Tiim doni-eko
dizileri 90°’lik darbeyi takip eden bir ya da daha fazla 180”’lik darbeden olusur.

Sonugta elde edilen sinyal eko sinyali olarak adlandirilir.

Iki darbe dizisi arasindaki zaman (TR) ve RF darbe ile eko arasindaki zaman (TE),
elde edilecek goriintiiniin nasil agirliklandirilacagint belirleyen faktorlerdir. Cizelge
2.3’te goriintiiniin agirliklandirilma tipine gore segilmesi gereken TR ve TE sreleri

verilmistir.

Cizelge 2.3 : Goriintii agirliklandirma i¢in TR ve TE degerleri [61].

GOrunti tipi TR TE
T1 agirliklh Kisa Kisa
T2 agirhikhi Uzun Uzun
PD agirlikl Uzun Kisa

TR, her vektoriin bir sonraki RF darbesi ile uyarilmadan 6nce ne kadar hizli geri
kazanilacagini kontrol ettiginden, T1 agirlikli goriintii elde etmek i¢in TR yeterince
kisa olmalidir. TR ¢ok uzun olursa, hem yag hem su tamamen geri kazanilir. Bu

durum gerceklestiginde, doku farklar1 goriintiide ayirt edilemez.
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TE, sinyal alinmadan 6nce T2 bozunmasinin miktarini kontrol eder. T2 agirlikli
goruntt elde etmek igin, TE yeterince uzun olmalidir. Eger TE kisa olursa, ne su ne

yag bozunamaz ve T2 farkliliklar1 goriintiide gosterilemez.

Proton yogunluk goriintii elde etmek i¢in T1 ve T2 nin kontrast etkileri azaltilmalidir
ki proton yogunlugu baskin olabilsin. Uzun TR siiresi T1 etkisini bastirmaya, kisa
TE siresi ise T2 etkisini bastirmaya yarar [61]. Farkli agirliklarda elde edilmis beyin
gorintiileri Sekil 2.19°da goriilmektedir. Sekil 2.20°de ise, farkli beyin dokularindan

alinan sinyalin TR ve TE ile degisimi gosterilmistir.

Beyin-omurilik
SIVISI

Beyaz madde

( (b)
PD agirhikh T2 agirhikh / T1agirhkh

/

Gri madde

Sekil 2.19 : PD,T2 ve T1 agirlikli beyin MR gorunttleri [62].

Bagl isaret Bagil isaret
1"* beyaz m. |
0.9 0.9
0.8 0.8
0.7 0.7
0.6 0.6
z
' 0.4
0.3 o
0.2 3 beyaz m.
0.1 0.2
» 0.1
Dﬂ 05 1 1.5 2 253 35 4 455 0 004 08 012 016 (l','..’>

TR(saniye) TE(saniye)

Sekil 2.20: Farkli beyin dokularindan alinan sinyalin TR ve TE ile degisimi [53].
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2.3 Multiple Skleroz

Multipl skleroz, merkezi sinir sisteminde gorilen yaygimn bir hastaliktir. Skleroz
Yunanca’da sertlesme demektir ve multipl skleroz ¢oklu sertlesme anlamina
gelmektedir. MS ilk defa 1849 yilinda teshis edilmistir. Hastalik, merkezi sinir
sisteminin herhangi bir bolgesinde olusan ve tekrarlayan iltihaplanmalar seklinde
kendini gosterir. Iltihaplanma sonucu sinir hiicrelerinin miyelin kilifinda tahribat ve

yara (skleroz) olusur.

Arastirmalar sonucunda hastaligin nedeni tam olarak tespit edilemese de,
arastirmacilar birkag muhtemel sebep One siirmiislerdir ve sebeplerin tam olarak
tespit edilmesi i¢in c¢alismalar slirmektedir. Yapilan arastirmalar sonucunda,
hastaligin ilk akla gelen sebebi genetik faktorlerdir. Calismalar, yuksek oranda MS
hastas1 iceren popiilasyonlarda bazi genlerin yaygin olarak bulundugunu gostermistir
[63]. Ancak yine yapilan ¢alismalar sonucunda, tek yumurta ikizlerinden biri MS
hastas1 iken digerinin de hasta olma olasilig1 %4 olarak bulunmustur. Buradan yola

cikarak, hastaligin tek sebebinin genetik faktorler olmadig: anlasilabilir.

MS hastaliginin nedenleri ile ilgili bir diger teori, viicudun bagisiklik sistemi ile
iligkilidir. Bu teoriye gore, insan bagisiklik sisteminin antikorlar1 sebebi bilinmeyen
bir sekilde sinir hiicrelerinin miyelin kilifina saldirmakta ve tahribata yol agmaktadir.
Bu saldirmin sebebinin, miyelin kilifin yapisindaki daha once tespit edilmemis bir
viriis ya da virilis benzeri hiicre olabilecegi diigiiniilmektedir. Ayrica bu zamana kadar
tespit edilmemis olsa da, direkt olarak MS hastalifini tetikleyen bir viriis ya da

enfeksiyon olmast miimkiindiir.

Yapilan arastirmalar, MS hastaliginin ekvatordan uzak bolgelerde daha yaygin
oldugunu gostermistir. Bu bilgi, hastaligin ¢evresel faktorler sebebiyle de
tetiklenebilecegini gostermektedir. Bu bolgelere yapilan gocler ve belirli bolgelerde
daha yogun olarak bulunan toksinler bu faktorler arasina alinmaktadir. Ayrica,
ekvatordan uzak bolgelerin giines 1s1mnina daha az maruz kalmasi sebebiyle, gilines
15101 ile viicuttaki tiretiminin arttigin1 bildigimiz D-vitamininin viicuttaki miktarinin
hastalik iizerinde etkisi oldugu diisliniilebilir. Sekil 2.21°de diinya genelinde MS

hastaliginin dagilimi gosterilmistir.

Arastirmalar sonucunda hastaligin dagilimi ile ilgili bazi istatistiki veriler elde

edilmistir. Buna gore;
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Hastalik kadinlarda 2-3 kat daha yaygindir ve bunun hormonal sebeplerden
kaynaklandig diisiiniilmektedir.

Genel popiilasyonda hastaligin goriilme olasiligi 1/750 iken hasta bireylerin
yakin akrabalarinda bu olasilik 1/40 olmaktadir. Yakinlik arttikca hastaligin
goriilme olasiligr artar ve tek yumurta ikizlerinde ¢ift yumurta ikizlerine gore
daha yuiksektir [64].

Tek yumurta ikizleri aynmi genleri tasimasina ragmen, biri hasta oldugunda
digerinin de olma olasilig1 4’ tiir.

Hastalik tiim yas gruplarinda goriilebilmekle beraber 20-50 yas arasinda daha
yaygindir.

Ekvatordan wuzak bolgelerde hastalik diger bolgelere gore daha sik
gorulmektedir.

Bazi irklarda hastalik daha yaygindir [63].

Prevalence of MS Globally

per 100,000

B:zs-4a5
B so0s-965
Wors-1435
B 1445- 1905
Wisis5-240

Mo Data Provided

Mot Known

Sekil 2.21: Diinya genelinde MS hastaliginin dagilim1 [63].

Hastaligin bulgulari, tahribatin sinir sisteminin hangi bdlgesinde gerceklestigine

gore degisir. Sik rastlanan bulgular asagida siralanmistir [63, 65].

Yorgunluk, bitkinlik

Uyusukluk, hissizlik

Yiiriime, denge ve koordinasyon problemleri, kas zayiflig1
Mesanede fonksiyon bozuklugu

Bagirsaklarda fonksiyon bozuklugu
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e Gorme bozukluklari(bulanik gérme, ¢ift gérme, tek gozde korliik)

e Sersemlik hissi ve bag donmesi

e Cinsel fonksiyon bozuklugu

e Kavrama problemleri(dikkat ve konsantrasyon zorlugu, hafizanin
zayiflamast)

e Duygusal dengesizlikler

e Depresyon

e Kasilma egilimi
Hastaligin daha az rastlanan bulgular1 [63, 65] ise sunlardir:

e Konusma problemleri( konugsmada yavaslama, kelimelerin yanlis telaffuzu,
konusma ritminde degisim)

e Yutma problemleri

e Bas agrisi

¢ Duyma kayb1

e Felg, inme

e Carpinti, solunum problemleri

e Kasmti

Benzer bulgular sinir sistemindeki bagka bir problemden de kaynaklaniyor
olabileceginden, her bulguyu MS olarak degerlendirmek yanlistir. Hastaligin kesin

tanis1 ancak beyin goriintiisiiniin uzmanlar tarafindan incelenmesiyle konulabilir.
2.4 GOruntu Bolutleme Yontemleri

Boliitleme, bir goriintiiyli benzer 6zellik ya da ozellikler tasiyan alanlara ayirmak
olarak tanimlanabilir. Bunu yaparken ya piksellerin birbirlerine olan benzerlikleri ya
da farkliliklar1 esas alinir. Benzerlik Olcitd olarak Euclidean, City-Block,

Chessboard, Mahalanobis gibi uzaklik hesaplar1 kullanilabilir.

Boliitleme amagh kullanilan birgok yontem vardir. Bu yontemler farkli 6zelliklerine

gore cesitli basliklar altinda toplanabilir [66].
- Manuel, yari-otomatik ve otomatik yontemler
- Egitimli ve egitimsiz yontemler

- Piksel tabanli ve bolge tabanli yontemler
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-Klasik, bulanik, istatistiki yontemler

Bu bolimde, bu yontemlerden yaygin olanlarina deginilecektir.

2.4.1 Esiklendirmeye dayah yontemler

Esiklendirme, goriintiiyli belirlenen bir kritere gore karsilastirma yoluyla gruplara
ayirmak olarak tanimlanir. Tek bir esikleme degeri kullanilabilecegi gibi, birden
fazla esikleme degeri kullanilarak (¢oklu esikleme) goriintii belirli deger araliklarinda
gruplara ayrilabilir. Egiklemeye dayali yontemler, piksel tabanli, bolge tabanli ve

hibrid olarak gruplanabilirler [67].

Piksel tabanh yontemler: Bu yontemler basitge goriintideki her pikselin belli bir
esik deger ile karsilagtirilmasi ve esik degerden biiyiik ya da kiigiik olusuna gore
gruplandirilmasina dayanir. Esik deger, gesitli algoritmalar ile hesaplanabilirken,

direkt olarak goriintii hakkinda sahip olunan 6nbilgiye gore de kestirilebilir.

Bolge tabanh yontemler: Bu yontemlerde birbirlerine komsu olan piksellerin benzer
ozellikleri tasidigir yaklagimindan yola ¢ikilarak, onceden belirlenen bir sarta gore
goriintli gruplara ayrilir. Bu yontemlere 6rnek olarak bolge biiylitme algoritmasi
verilebilir. Bolge biiyiitme algoritmasinda, kullanici tarafindan secilen ya da bir
algoritma ile hesaplanan tohum (seed) noktasindan baslanarak, komsu pikseller
belirli bir sarta uyup uymamasma gore bdlgeye dahil edilir. Islem hicbir piksel

istenilen sart1 saglamayana kadar devam eder.

Bolge tabanli yontemlere 6rnek olarak, kenar bulma algoritmasi1 da gosterilebilir
(canny, laplacian). Kenar bulma algoritmalarinda pikselin yogunluk bilgisi degil,
komsu pikseller arasindaki farkliliklar esas alinir. Biiyiik degisimlerin oldugu
noktalar (biiyiik gradyan degerine sahip) , kenar pikseli olarak kabul edilir. Kenar
bulma algoritmalar1 tarafindan tespit edilen kenarlar, ayrik piksel degerlerinden elde
edileceginden, eksik ya da kopuk olabilir. Bu yiizden, ileri isleme yapilmasi

gerekebilir.

Ayir ve birlestir yontemi (split and merge), bolge biiylitmeye benzer bir prensiple
calisgan bolge tabanli bir yontemdir. Bolge biiylitmeden farki, tohum nokta
gerektirmemesidir. Bu yontemde, goriintli dnce rastgele kiiciik pargalara ayrilir, daha
sonra her bir par¢anin komsusundaki parcalarla belirli bir sarta gére benzerligi

karsilastirilip, sart saglanirsa iki parga birlestirilir.
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Hibrid yontemler: Esiklendirmeye dayali hibrid yontemler arasinda alinabilecek
yontemlerden biri Watershed algoritmasidir. Bu yontem, gorlintiiniin yogunluk
bilgisi ile gradyan bilgisini bir arada kullanir. Bu yontemde basit¢e, goriintii
daglardan ve vadilerden olusan 3 boyutlu kabartma bir goriintii gibi diistiniiliir ve
kabartmalara ait yukseltiler gradyan genliklerine gore belirlenir. Gradyan
genliklerinin yerel minimum oldugu noktalardan hareketle, watershed egrileri elde

edilir ve bu egrilere gore goriintii boliitlenir [66].

2.4.2 Oriintii tammaya dayah yontemler

Goriintiiyii olusturan her piksel ve dolayisiyla her 6znitelik vektorii birer Oriintii
oldugundan, 6riintii tanima ydntemleri goriintii boliitlemek icin kullamilabilir. Oriinti
tanima tekniklerine dayali yontemlere 6rnek olarak kiimeleme algoritmalari, destek

vektor makinalari, yapay sinir aglar1 verilebilir.

2.4.2.1 Kiimeleme algoritmalari

Kiimeleme algoritmalari, bir veri seti icerisinde birbirine benzer ozellik tasiyan
verileri gruplamak icin kullanilir. Herhangi bir egitim verisine ihtiya¢ duyulmadan,
sadece kiime elemanlarinin benzerliklerine gore birbirine en yakin olan noktalari

ayn1 kiimeye dahil eder.

Kiimeleme algoritmalar1 kati kiimeleme algoritmalart ve bulanik kiimeleme
algoritmalar1 olarak gruplanabilir. Bu tez calismasinda, boliitleme yontemi olarak
kiimeleme algoritmalar1 kullanildigindan, bu konuda detayli bilgi diger boéliimde

verilecektir.

Kiimeleme prensiplerini uygulayan bir diger ydntem olasilik-maksimizasyon
algoritmasidir. Algoritma, verinin gaussian dagilimida oldugunu kabul ederek
iteratif olarak maksimum olasilik kestirimini uygular. Her iterasyon E ve M olmak
tizere iki adimda gerceklesir. E-adiminda bilinmeyen veri verilen model
parametreleri kullanilarak kestirilir. M-adiminda ise, eksik verinin bilindigi kabul
edilerek olasilik fonksiyonu maksimize edilir. Olasilik fonksiyonunun degeri arttigi
stirece devam edilir. EM algoritmasi baslangi¢ degerlerine k-ortalamalar ve bulanik
c-ortalamalar yontemlerinden daha duyarlidir. Ayrica girilti ve yogunluk

diizensizliklerine de duyarlidir [55].
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2.4.2.2 Simflayicilar

Siniflayici, bir verinin 6nceden belirlenen siniflardan hangisine ait oldugunu tespit
etmeye yarayan yontemlerdir. Egitimli ve egitimsiz siniflayicilar olmak {izere

gruplanabilirler.

Egitimli siniflayicilar, elemanlarinin hangi siniflara ait oldugu bilinen bir egitim
kiimesinden yola c¢ikarak, bilinmeyen verilerin smifin1 tespit etmeye c¢alisir.
Egitimsiz smiflayicilar ise, smiflama islemi yaparken egitim kiimesine ihtiyag
duymazlar. Elemanlar arasindaki benzerliklerden yola ¢ikarak siniflama islemini

gerceklestirirler.

En basit egitimli siniflama yontemi k-en yakin komsu siiflayicisidir. Bu yontemde,
hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir verinin egitim kiimesindeki tiim elemanlara
olan uzakligi hesaplanir. Uzakligin en kii¢iik oldugu k veri arasinda en ¢ok hangi

sinifa ait Oriintii varsa, bilinmeyen veri o sinifa dahil edilir.

Gorlntli siniflamada kullanilan en yaygin siniflayici yapay sinir aglaridir. Yapay
sinir aglari, insan beyninin 6grenme yetenegini taklit edebilmek i¢in dnerilmis bir
yontemdir. Egitimli ve egitimsiz yapay sinir aglart mevcuttur. Egitimli yapay sinir
aglarinda, egitim kiimesindeki veriler sistemin girisine uygulanarak, hedef ¢ikisa
gore ag agirliklart ayarlanir. Bu islem, ne kadar ¢ok sayida egitim verisi ile
tekrarlanirsa, sistemin 6grenme kabiliyeti o derece artar. Daha sonra, bilinmeyen bir
smifa ait veri sisteme uygulandiginda, mevcut agirliklar kullanilarak olasi ¢ikis

hesaplanir.

Egitimsiz yapay sinir aglarinda ise, minimize edilmek istenen bir zarar fonksiyonu

vardir ve ag bu fonksiyonu minimize edecek sekilde kendini ayarlar.

Bayesian smiflayici, Bayes kuralini temel alan olasiliksal bir siniflandiricidir. Bir
verinin bir kiimeye olan olasiliksal iiyeliginin kestirimini amaclar. Kestirim yaparken
(2.12) esitligi kullanilir [55].

P(x|c;)P(c)) _ p(x|cHP(C))

P . = -
(Glx) () Sk p(ICOP(Ch)

(2.12)

Burada,
p(X|Cj) : Sinif j’den bir 6rnegin x olma olasilig1

P(Cj) : Smnifj’nin ilk olasilig1
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p(xX) : Herhangi bir 6rnegin x olma olasilig

P(Cj|x) : x olan bir 6rnegin sinif j’den olma olasiligi (son olasilik)

2.4.3 Markov rastgele alanlari

Kiimeleme ve smiflandirma algoritmalari, goriintiideki pikselleri birbirinden
bagimsiz olarak degerlendirir ve igler. Bu yiizden, bir piksel ile ¢evresindeki pikseller
arasindaki baglamsal bilgiyi dikkate almaz. Bu eksikligin Oniine gegebilmek igin

Markov rastgele alanlar1 goriintii boliitleme uygulamalarinda kullanilabilir.

Markov rastgele alanlari temelde bir boliitleme algoritmasi degildir. Boliitleme
algoritmalari ile bir arada kullanilabilecek istatistiki bir modeldir. Goriintiide, komsu
piksellerin ¢cogunlukla ayn1 gruba ait oldugu diisiiniilerek, markov rastgele alanlari

bir piksel ile cevresindeki piksellerin etkilesimini dikkate alir.

MRA ile yapilan boliitleme uygulamalarinda, tek bir pikselden ya da az sayida
pikselden olusan pargalar ayristirllmaz. Dolayisiyla yontem, giiriiltii karsisinda
verimlidir. Ydntemin zorlugu, uzaysal etkilesimleri belirleyecek olan parametrelerin
secimidir. Dogru degerler secilmezse, goriintiideki detaylar kaybolur. MRA sadece
boliitleme amagh degil, oOzellikle MR goriintiilerinde ortaya ¢ikan yogunluk

homojensizliklerini modellemek i¢in de kullanilir [68].

2.4.4 Atlas tabanh yontemler

Atlas tabanli yontemler, 6nceden hazirlanmis atlas adi verilen etiketli bir goruntiiden
orjinal goriintiiye gecis icin bir geometrik doniislim bulmayr amaglar. Atlas,
bolitleme igin gerekli bilginin derlenmesiyle dretilir ve daha sonra yeni gorunttlerin
bolitlenmesi icin kullanilir. Siniflayicilar ile benzer yapidadirlar, tek fark ozellik
uzayinda degil direkt olarak goriintii iizerinde uygulanmasidir. Atlastan hedef
goriintiiye ulagmak i¢in yapilacak doniisiim bir dizi lineer ve lineer olmayan
doniistimler uygulanarak yapilir. Yontemin en biiyiik avantaji, boliitleme ile birlikte

etiketlerin de hedef goriintiiye aktarilmasidir.

2.4.5 Deforme edilebilir modeller

Deforme edilebilir model tabanli uygulamalar, bolge sinirlarini belirlemek i¢in kapali
parametrik egriler ya da yiizeyler kullanir. Bu egri ya da yiizey, i¢ ve disg kuvvetlerin

etkisi altinda deforme olur. Bir bolgenin smirlarini tespit etmek icin, baslangigta
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tahmini olarak bolgenin etrafina kapali bir egri yerlestirilir, daha sonra iteratif olarak
egri sekil degistirerek istenen sinirlara yaklasmasi saglanir. Burada egrinin seklini
belirleyen iki kuvvet vardir. I¢ kuvvetler egri dzelliklerine gore hesaplanip, egrinin
seklini sabit tutmaya calisirken, dis kuvvetler ise goriintii 6zelliklerinden ¢ikarilan ve

egriyi sekil degistirmeye zorlayan etkilerdir.

Bu yontemin temel avantaji, giiriiltii ve yanls kenarlar karsisinda verimli olusudur.
Dezavantaji1 ise, baglangigta egrinin konumunu belirlemenin gerekliligi ve uygun
parametrelerin secilmesidir. Baglangi¢c degerlerine olan duyarliligin azaltilmasi bile

bagli basina bir arastirma konusu haline gelmistir [68].
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3. MATERYAL VE METOT

3.1 Bulanik C-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi

Bulanik c-ortalamalar algoritmasi J.Bezdek ve arkadaslar1 tarafinda 1984 yilinda
Onerilmistir [69]. Yontem, Zadeh tarafindan 1965 yilinda [70] ortaya atilan bulanik
mantig1 esas alir. Kat1 kiimelemenin aksine, bu yontemde her veri noktas1 dnceden

belirlenen sayida kiimeye 0 ile 1 arasinda bir liyelik derecesi ile iiyedir.

Bulanik c-ortalamalar algoritmasi ile hedeflenen, esitlik (3.1)’deki gibi bir amag

fonksiyonunun minimize edilmesidir.
J =X X uftdy 3.1)
Burada,
C: kiime sayisi1 (kullanici tarafindan belirlenir)
N: veri sayist
u;j: 1. verinin j. kiimeye tiyeligi
m: bulaniklik sabiti

Veri setindeki elemanlar x; (i = 1,...,N) ile kime merkezleri ise v; (j = 1, ..., O)ile

temsil edilirse, d;; ; i. veri noktasinin j. kiime merkezine olan uzaklhigini1 gosterir.

l] ’
Uzaklik Olgiimii  farkli yaklagimlarla yapilabilse de (Euclidean, City-Block,
Chessboard, Mahalanobis ), en yaygin olan1 d;; = ||xl - vj” seklinde hesaplanan

Oklid uzakligidir.

Uyelik derecesi u;;, veri noktasi ile kiime merkezleri arasindaki bagil uzaklik
kullanilarak (3.2) esitligi ile hesaplanir. Buna gore, bir veri noktasi daha yakin
oldugu kiimeye daha yiiksek iiyelik derecesi ile bagh olacaktir. Uyelik derecelerini

gosteren u;; parametresi asagidaki ozellikleri saglar:

1) Z U = i=1,..,N

2) Zl 1 U > j=1,..,C
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3) YLiu; <N j=1,..,C

Uy = —— (3.2)

=
Dol

Bulanik c- ortalamalar algoritmasina ait sézde kod Sekil 3.1°de verilmistir.

Pseudo Code:
Initialization
WHILE comparison=0
FOR all data points
Calculate distance between data pointand cluster centers
END
Calculate membership values using relative distance
Calculate cluster centers using membership values
IF |new center-old center | <¢
comparison=1
END

EMD

Sekil 3.1 : Bulanik c-ortalamalar algoritmasinin s6zde kodu
Algoritma su sekilde isler:

1. Algoritma i¢in baslangi¢ degerleri segilir. Bu degerler ya kiime merkezi ya da
uyelik dereceleridir. Bu tez calismasinda algoritma kiime merkezleri ile
baslatildigindan, sonraki adimlar buna gore agiklanacaktir.

2. Her elemanin kiime merkezlerine olan uzaklig1 (3.3) esitligi ile hesaplanir ve

uzaklik matrisi olusturulur.
dij = ||xi — vj| (3:3)

3. Son durumdaki kiime merkezlerine gore iyelik degerleri (3.2) esitligi
kullanilarak hesaplanir.
4. Hesaplanan tyelik derecelerine gore, kiimelerin yeni merkezleri (3.4) esitligi

kullanilarak hesaplanir.

38



B ()™
Vi = IO (3.4)

5. Onceki iterasyonda hesaplanan kiime merkezi ile yeni hesaplanan kiime

merkezi karsilastirilir. Aradaki fark, secilen & degerinden kiiciikse, islem

sonlandirilir. Sart saglanmiyorsa, 2.adima geri doniiliir.

Kiime merkezi ve flyelik hesaplarinda kullanilan bulaniklik sabiti m, sonucu
etkileyen onemli bir parametredir. Bu parametrenin degeri maksimum bulaniklik
sinirin1 belirler. Bulaniklik sabitinin degeri 1’e yaklastikca kiimeleme sonucu kati
kiimelemeye yaklasir. Tersine, bulaniklik sabitinin degeri arttikca islemlerin
bulaniklig1 artar ve farkli kiimelere ait kiime merkezi degerleri birbirine yaklasir. Bu
parametre ayrica algoritmanin yakinsama hizi iizerinde de etkilidir. Degeri
biiylidiikce, yakinsama hiz1 diiser. Bulaniklik sabitinin optimum degerini belirlemek
icin herhangi bir yontem ya da kural yoktur. Bu ancak, deneysel olarak belirlenebilir.

Sekil 3.2’de bulaniklik sabitinin 6nemi sembolik olarak gosterilmistir.

bagl uzakhk=0.5

1 kiime 2 kiime 1 kiime 2 kiime
» A » X I

_ \/ _/
\

maksimum bulanikhik
bilgesi

Sekil 3.2 : Bulaniklik sabitinin etkisi [39].

Burada basit¢e, maksimum bulaniklik bolgesinin i¢inde kalan noktalar daha bulanik,
disinda kalan noktalar ise daha keskin iiyelik degerine sahipmis gibi diisiiniilebilir.
Buna gore, m parametresinin biiylik degeri icin ¢izilen ilk sekilde, A noktasindaki bir
Oriintliniin 1.kiimeye olan tiyeligi bulanik bir deger olurken, daha kiiclik m degeri
i¢cin ¢izilen ikinci sekilde, ayni nokta bulaniklik bolgesinin disinda kalacagindan
1 .kiime merkezine olan iiyeligi daha keskin yani 1’e daha yakin olacaktir. Halbuki A

noktasi, 1.kiimenin disinda kaldigindan, iiyelik degeri 1’e yakin olmamalidir. Bu
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yiizden, daha biiylik bulaniklik sabitinin bu Ornek i¢in daha uygun oldugu
sOylenebilir [39].

Bulanik c-ortalamalar algoritmasi bir¢ok probleme uygulanabilir olusu ve elde edilen
sonuglarin giivenilir olmasi sebebiyle sik kullanilan bir yontemdir. Yontemin
dezavantaji, k-ortalamalar algoritmasina gore daha yavas yakinsamasi ve

performansinin bulaniklik sabitinin degerine dogrudan bagli olmasidir.
3.3 Aralik Tip-2 Bulanik C-Ortalamalar Kiimeleme Algoritmasi

Bulanik c-ortalamalar kiimeleme algoritmasi, m parametresinin dogru se¢imi ile
bir¢ok problem igin kabul edilebilir dogrulukta sonuglar vermektedir. Veri setindeki
farkli kiimeler yaklasik olarak ayni hacimde ve yogunlukta iken, yoOntemin
performansi yeterli olmaktadir. Ancak, farkli hacim ve yogunluktaki kiimeleri
ayirmak amaglandiginda klasik bulanik c-ortalamalar algoritmast yetersiz
kalabilmektedir. Clnkl segilen m parametresi tim kumeleri ayni sekilde etkiler.
Sekil 3.3’te goriildiigii gibi, bulaniklik sabitinin degeri kiimelerden bir ya da birkaci

icin uygunken digerleri i¢in uygun olmayabilir.

Sekil 3.3’te B noktas: 1.klimenin sinirlari iginde yer almasina ragmen, maksimum
bulaniklik bolgesine dahil olmasindan dolayi, 1.kiimeye iiyelik degeri 1’den
uzaklasacaktir ve kiime merkezi hesaplanirken katkis1 daha az olacaktir. Bulaniklik
sabitinin degeri kiiciiltiiliirse, bu defa da A noktas1 maksimum bulaniklik bdlgesinin
disinda kalacak ve 2. kiimeye 1’e yakin bir iiyelik degeriyle bagl olacaktir.
Gorildigi gibi, her iki kiilmeye de uygun bir bulaniklik bolgesini tek m degeri ile
olusturmak miimkiin degildir [39].

1.kime 7 kilme

Sekil 3.3 : Farkli hacimdeki iki kiime i¢in bulaniklik sabitinin etkisi [39].
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Bu problemden yola ¢ikarak, Rhee ve arkadaslar1 2007 yilinda m parametresinin
belirsizligi iizerine yogunlagsmislardir [39]. Yaptiklari ¢alismada tek bir bulaniklik
sabiti yerine iki farkli deger kullanilmasinin yontemin farkli hacim ve yogunluktaki
veri kimeleri Uzerinde performansini artirdigini géstermisler ve klasik bulanik c-
ortalamalar algoritmasina aralik tip-2 yaklasimmm uyarlamiglardir. ki farkl

bulaniklik sabitinin etkisi temsili olarak Sekil 3.4’te gosterilmistir.

1.kiime 2 kime

bagil uzakhk=0.5

Sekil 3.4 : iki farkli bulaniklik sabitinin etkisi [39].

Iki farkli bulanik sabiti kullanilarak esitlik (3.5) ve (3.6) ile iki farkli iiyelik degeri
hesaplanir. Boylece bir veri noktasinin iiyeligi tek bir degerle degil bir deger aralig
ile temsil edilmis olur. Bu deger araligi birincil iiyelik olarak adlandirilir. Bu
durumda veri seti artik tip-2 veri setidir ve klasik bulanik c-ortalamalar
algoritmasindaki kiime merkezi ve iyelik esitliklerinin bu yeni yaklasima

uyarlanmasi gerekmektedir.

Ikincil iiyelik degeri tiim noktalar icin 1’e esit kabul edildiginde, bu yaklasim aralik
tip-2 yaklasimi olarak adlandirilir. Bagka bir deyisle, aralik tip-2 yaklasimi tip-2

yaklasiminin 6zel bir halidir.

1 if
Yo (dji/d)?/ M2=D

1 3 1 1
= i > _
SV I =TT S ST e
otherwise

1 . 1 1
>
w(x;) = { Z£=1(dji/dki)2/(m2_1) if Z£=1(dji/dki)2/(m1_1) Z£=1(dji/dki)2/(m2_1) } (3 6)
A2 .

1
¥& 1 (dji/dgp?/ M=)

if otherwise

Algoritmanin isleyisi Sekil 3.5°te gosterilmistir. Bulaniklik sabitinin iki farkli degeri
igin esitlik (3.5) ve (3.6) ile alt ve st iiyelik degerleri hesaplanir.
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Veri kimesinin
olusturulmas

W
Baslangic kiimemerkeri
degerlerinin atanmasi ve
parametre degerlerinin
serilmesi

i
my ve my degerlen

kullanilarak iiveliklerin
hesaplanmast, altvetist
iiveliklerin belirlenmesi

Karnik-Mendel
algoritmasi ile v ve vy,
degerlerinin hesaplanmas

Vg + vy,

v=—1y

Yeni kiime

merkezi= eski
kiime

merkezi Havir

Kat1 baliitleme

HR+HL.
>U=—->
2

Sekil 3.5 : Aralik tip-2 bulanik kiimeleme algoritmasinin akis semast

Esitlik (3.7) ile hesaplanan iiyelik degeri kullanilarak (3.8) esitligine gore kiime

merkezi degeri hesaplanir.

y = 3.7)



N
v = Yic1 u™x;
z‘4§V=1um

(3.8)

Iki farkli m degeri kullanildigindan tipk iiyelik degerleri gibi kiime merkezleri de bir
aralik ile temsil edilecektir. Bulanik c-ortalamalar algoritmasindaki gibi kiime
merkezlerinin iteratif olarak gilincellenebilmesi i¢in tip azaltma islemi yapilmalidir.
Herhangi bir tip-2 veri seti, N veri icin 2% tane alt veri setinden (tip-1) olusur ve tip
azaltma islemi yapilabilmesi i¢in hesaplamalarda bunlarin hepsi dikkate alinmalidir.
Cok sayida veri mevcutken bu miimkiin olmadigindan, kiime merkezi araliginin
siirlarint (vg ve v;) hesaplayip tip azaltma islemi yapmak i¢in Karnik ve Mendel
[34] tarafindan onerilen yontem kullanilir. Karnik-Mendel algoritmasina ait sézde

kod Sekil 3.6’da verilmistir.
Burada soyle bir yol izlenir: (vg)

1. Data artan sekilde siralanir ve x, < v < xj,q sartint saglayan k degeri
bulunur. (1 <k <N -1)

2. i>kiseu’=u
i<kiseu'=u olarak secilir.

3. Yeni v’ degeri kullanilarak (3.8) esitligi ile v’ degeri hesaplanir, v ile v’
degeri karsilastirilir. Aradaki fark, secilen € degerinden kiiciikse, islem

sonlandirilir. Sart saglanmiyorsa, 1.adima geri doniiliir.

Kiime merkezi araligiin diger sinir1 olan v; degerini hesaplamak i¢in de ayn1 islem
yapilir. Sadece 2.adim asagidaki sekilde degistirilmelidir.

i<kiseu=u

i > kiseu'=u
Karnik- Mendel algoritmasi kullanilarak, kiime merkezi araliginin sinir degerleri

bulunduktan sonra, (3.9) esitligi ile tip azaltma islemi tamamlanmis olur.

v = R (3.9)

2

Yeni hesaplanan kiime merkezi bir onceki adimda hesaplanan ile karsilastirilir.
Aradaki fark, secilen & degerinden kiigiikse, islem sonlandirilir. Sart saglanmiyorsa,

alt ve iist liyelik degerleri yeniden hesaplanarak ayni islemler tekrarlanir.

Algoritmanin sonlandirma sart1 saglandiktan sonra, boliitleme islemi yapilabilmesi

icin kati-siniflama islemi gereklidir. Ancak veri seti artik tip-2 oldugundan bu asama
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da klasik bulanik c-ortalamalar algoritmasindaki gibi uygulanamaz. Burada da tip

azaltma islemi gereklidir.

Pseudo code of Kamik-Mendel algorithm for finding vg:
FOR all data points
Compute primary memberships (u andu)

EMD

utu

Setu = and calculate cluster centers (') using these membership values.

-
&

Sort patternindexesinascending order.
FOR all features
WHILE comparison=0

Find k index so thatxy, = v < Xy

FOR all data points

IFi = k THEN
setu; =u
ELSE
setu; =u
EMD IF

EMD FOR

Compute center candidate using new membership values (v")
IFv' = v"" THEM
Setcomparison=1
EMND IF
END WHILE
EMD FOR

3 f— -:lfI|I
Setvg = v

Sekil 3.6 : Karnik-Mendel algoritmasinin sdzde kodu
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Tip azaltma, (3.10) esitligine gore yapilir.

u; '+'Ll.i
Burada,
M oui(x)
ufy = == (3.11)
u;; eger l.ozellik igin, v]R hesaplanirken u;j kullanilmissa
i (o) = u;; eger l.ozellik icin, vf" hesaplanirken u;j kullanilmissa
Ly up(xy)
uiLj = % (3.12)
u;; eger l.ozellik igin, ij hesaplanirken w;; kullamilmissa
wio(x) = u;; eger l.ozellik igin, ij hesaplamirken u;; kullanilmissa

3.4 Parcacik Siirii Optimizasyonu

Kiimeleme amagli kullanilan tiim yontemler, baslangic degerlerine baglidir.
Baslangicta secilen kiime merkezleri ya da tiyelik degerleri sonucun dogrulugunu
onemli Ol¢iide etkilemektedir. Bu problemin 6niline ge¢mek icin Onerilmis bir¢ok
yontem mevcuttur. Baslangic degerlerini histograma goére se¢mek, uygulanacak
yontemlerden biridir. Wang ve arkadaslart tarafindan onerilen ve kimeleme

algoritmalarina uygulanan global yontemler [11, 45] bir diger yaklagimdir.

Baslangic degeri probleminin 6niine ge¢mek i¢in kullanilan bir diger yontem ise
optimizasyon algoritmalari ile veri seti i¢erisindeki verilerden, bir hedef fonksiyonu

minimize edecek noktay1 bulup, bu degerleri baslangi¢ degeri olarak kullanmaktir.

Parcacik siirii optimizasyonu Russell Eberhart ve James Kennedy tarafindan 1995
yilinda siirii davraniglart modellenerek Onerilen bir optimizasyon yontemidir [71].
Algoritma, parcacik adi verilen ve her biri ele alinan problemin farkli bir ¢éztimiinii

temsil eden elemanlardan olusur. Tiim elemanlar bir araya gelerek siiriiyii olusturur.

Yontem, baglangigta secilen pargacik konumlarinin iteratif olarak giincellenmesi ve
en iyt konumun bulunmasi prensibini esas alir. Parcacik siirli optimizasyonu

algoritmasinin sozde kodu Sekil 3.7°de verilmistir.
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Pseudo code of particle swarm optimization algorithm:

Set particle number, maximum and minimum value of speed, limits of particle location,
value ofw, ¢y and c,.

Initialization of particle locations.
WHILE comparison< £
FOR all particles
Compute the value of fitness function
IF new fitness value< previous fitness value THEN
Set location as the bestlocation of this particle
EMND
END
Find minimum fitness value of whole swarm and setit as best position of swarm.
Update the velocities of particles using equation()
Update the positions of particles using equation()
Comparison= abs{old position-new position)

EMD

Sekil 3.7 : Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasinin sdzde kodu
Algoritma su sekilde isler:

1. Parametre degerleri secilir (parcacik sayisi, maksimum hiz, minimum hiz,
sinir degerler, w parametresi, ¢, Ve Cp, iterasyon sayist)

2. Baslangigtaki parcacik konumlari rastgele secilir.

3. Her pargacik igin uygunluk fonksiyonunun degeri hesaplanir. Onceki
iterasyondaki uygunluk degeri ile karsilagtirilir. Yeni uygunluk degeri daha
klcglkse (maksimizasyon problem icin daha biyiik), simdiki konum o
parcacigin en iyi konumu olarak atanir.

4. Tum parcaciklar arasinda en diislik uygunluk degerine sahip olan parcacigin
konumu striiniin en iyi konumu olarak kabul edilir.

5. (3.13) esitligi kullanilarak, parcaciklarin hizi hesaplanir. Burada hiz denilen,

aslinda pargaciklarin yer degistirme miktaridir.
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6. (3.14) esitligi kullanilarak, parcaciklarin yeni konumlart hesaplanir.
Algoritma sonlandirma sart1 kontrol edilir. Sart saglaniyorsa, iglem bitirilir.
Sart saglanmiyorsa, 3.adima geri dontiliir.

7. Belirli bir iterasyon sonunda, siiriiniin en iyi degeri problemin ¢oziimii olur.

t+1

vij T =w. Uitj + C17‘1(Pbest,ij - xij) + 15 (Gpest — Xij) (3.13)

Burada,

t: iterasyon sayisi

€1, €y : hizlandirma katsayilari

11,720 [0,1] araliginda rastgele atanan katsayilar
w : atalet katsayisi

DPbpest,ij: Par¢acigin en iyi konumu
Ipese:SUrinln en iyi konumu

x;j: Pargacigin konumu

t+1

xij = xlt] + Ut'+1 (314)

ij

3.5 Veri Seti

Bu tez ¢alismasinda kullanilan goriintiiler, McGill Universitesinin BrainWeb veri
tabanindan alimmistir [72]. Bu veri tabanindan, T1,T2 ve PD agirlikli sentetik
manyetik rezonans goriintiileri, istenilen parametreler ayarlanarak (giiriiltii, yogunluk
homojensizligi vb.) Uretilebilmektedir. Bir goruntl seti, 181*217 piksellik 181
kesitten olusmaktadir. Aymi veri tabanindan, goriintiiye ait farkli dokularin

isaretlendigi hedef goriintiiye de ulasilabilmektedir.

Tez caligsmasi kapsaminda, 181 adet kesitten 97.kesit ile 105. kesit arasindaki 9 adet
goriintii boliitleme i¢in kullanilmistir. Sekil 3.8’de bu kesitlere ait T1 agirlikh
goriintliler; Sekil 3.9’da ise 100 nolu kesite ait T1,T2 ve PD agirlikli goriintiiler
gorulmektedir. Oznitelik olarak, goriintiilerin T1 ve T2 yogunluk degerleri
kullanilmigtir. Kullanilan goriintiiler 0% ve 9% olmak iizere iki farkli sinyal-gurultl
oranina (SNR) gore iiretilmistir. SNR hesabinda referans doku olarak, gorintiudeki
en parlak piksel kullanilmistir. Kullanilan yonteme iliskin detaylar diger boliimde

anlatilacaktir.
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Sekil 3.9 : T1, T2 ve PD agirliklandirilmis MR goriintiileri [72].

3.6 Yontem

Bu tez calismasinda, MS plaklar1 igeren beyin goriintiilerinin boliitlenmesi ve MS
plaklariin ayristirllmasi amaglanmistir. Bu amagla aralik tip-2 bulanik kiimeleme
algoritmast  kullanilmis ve daha yaygin olarak kullanilan yOntemlerle
karsilastirilmistir. Calismada kullanilan tiim kodlar, MATLAB kullanilarak yazilmas,

hazir fonksiyonlar kullanilmamustir.

Kiimeleme igin farkli Oznitelikler kullanilmis, sonu¢ olarak en iyi kimeleme
performansinin T1 ve T2 agirlikli goriintiilerin gri seviye degerleri ile elde edildigi

gorilmistiir. Ayni sekilde, yontem farkli kiime sayilari secilerek test edilmis ve en
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iyi sonucu veren kiime sayisi tespit edilmistir. Bolltleme igin izlenen yontem, Sekil

3.10°da verilmistir.

Olsturulan wveri sefi, T1 e
NxM boyutundald giriintii, ; i M lezyomumun - ofusma
l afulkl yofunluk degerlen ihiimali bulunmayan doloular
N*Mx1 boyutunda situn 2| L T o L .
- kullamlarak  wygun  kime ile arkaplana ait pikeeller veri
vektiriine doniigtiriliir sayisina bolitlenie \iimesinden aftlir
b 'l
MS dokusunuigeren kiim e Geriye  kalan  veriler, T2
secilit ve degerlendirm e agulikl - youaluk  degerleri
i - < omitelilk  olarak  kullamilarak
dlciitleri hesaplamir. )
uygun  bir  kime  savismna
béliitlenir

Sekil 3.10 : Tez calismasinda izlenen yontem

1. TI ve T2 agirliklh goriintiiler, siitun vektorii haline getirilir ve gri seviyeleri 0
ile 1 arasinda olacak sekilde normalize edilir.

2. Her pikselin T1 agirlikli gri seviyesi, o piksele ait 6znitelik degeri olarak
kullanilir ve uygun kiime sayisi segilerek, boliitleme islemi yapilir.

3. MS hastaligmmin ¢ogunlukla beyaz maddede ve bazen de gri maddede
olustugu bilindiginden, boliitleme sonucunda olusan, hastalifin olusma
ihtimali bulunmayan dokulara ait kiimeler (kafatasi, beyin-omurilik sivisi) ile
arkaplana ait pikseller veri kiimesinden atilir. Boylece hem veri sayisi
azaltilarak islem siiresi kisaltilmis, hem de yontemin performansi artirilmig
olur.

4. Tlk asamadan sonra geriye kalan piksellere ait T2 agirlikli goriintiideki gri
seviyeleri yeni Oznitelikler olarak kullanilir ve uygun bir kiime sayist ile
boliitleme islemi yapilir.

5. Sonucta elde edilen kiimelerden bir tanesi, sadece MS dokusu icermektedir.
3.7 Degerlendirme Olgiitleri

Tez calismasinda kullanilan goriintiilerin edinildigi veri tabani, boliitlenmis hedef
goriintliyli de sunmaktadir. Buradan edinilen hedef goriintii 10 farkli doku ve arka

plan olmak tizere 11 kiimeden olugmaktadir. Hedef goriintiide, farkli kiimelere ait
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pikseller farkli numaralarla Cizelge 3.1’de verildigi sekilde etiketlenmistir. Farkli
dokulara ait hedef goriintiiler Sekil 3.11°de goriilmektedir.

Cizelge 3.1 : Tez ¢alismasinda kullanilan goriintiideki doku siiflart [72].

Etiket Kiime ad1
Arkaplan
Beyin-omurilik sivist
Gri madde
Beyaz madde
Yag
Kas/Deri
Deri
Kafatasi
Glial madde
Bag doku
MS lezyonu

Boo~vw~our~wnNnro

Sekil 3.11 : Tez ¢alismasinda kullanilan hedef goriintiideki doku siniflari [72].

Buradan, 10 numara ile etiketlenmis pikseller secilerek, sadece MS lezyonu igeren
hedef goriintii elde edilmistir. Boliitleme sonucunda elde edilen MS lezyonu igeren
kiime ile hedef goriintiiden ayristirilan MS lezyonu goriintiisii arka plana ait pikseller
dikkate alinmadan, piksel-piksel karsilastirilmis ve Cizelge 3.2°de verilen sartlara
gore dogru pozitif (DP), yanlis pozitif (YP), dogru negatif (DN), yanlis negatif (YN)

degerleri hesaplanmistir.
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Cizelge 3.2 : Degerlendirme 6lgiitlerinin hesabinda kullanilan degerler

Bolutleme sonucu  Gergek deger

DP Lezyon var Lezyon var
YP Lezyon var Lezyon yok
DN Lezyon yok Lezyon yok
YN Lezyon yok Lezyon var

Esitlik (3.15) ile hesaplanan duyarlilik kriteri, MS lezyonlarindan ne kadarinin tespit

edilebildigini ifade eder. Ozgiinliik, duyarliigin aksine MS lezyonu igermeyen

bolgelerin ne kadarimin dogru tespit edildigini gosteren bir kriterdir ve esitlik (3.16)

ile hesaplanir. Benzerlik kriteri esitlik (3.17) ile hesaplanir ve boliitleme sonucunda

ayristirilan MS dokusu ile, gercekte var olan MS dokusunun birbirine ne kadar

benzedigini ifade eder. Esitlik (3.18) ile hesaplanan dogruluk ise, goriintiiniin toplam

alanindan ne kadarinin dogru etiketlendiginin 6l¢usudir [73].

DP

Duyarlilik (Sensitivity) = DPIYN
S, e DN
Ozgiinliik (Specificity) = ———
Benzerlik (Similarity) = —2*D15'2:€113+YN
5 DP+DN
Dogruluk (Accuracy) = DPIDNIYPIYN
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4. BULGULAR

4.1 Bulanik C-Ortalamalar Yontemiyle Elde Edilen Sonuclar

Bulanik c-ortalamalar algoritmasinin performansi lizerinde bulaniklik sabitinin
degerinin etkisini gozlemek amaciyla, farkli bulaniklik sabiti degerleri i¢in yontemin
performans: test edilmis ve elde edilen sonuclar Sekil 4.1°de grafiksel olarak
gOsterilmistir. Bu agsamada yontem performansinin bir tek bulaniklik sabitine bagh
olmasini saglamak i¢in tiim denemelerde program ayni baslangi¢ degerleri ile
baglatilmis ve kiime sayilar1 ayni segilmistir (ilk asamada 4 kiime (C;) ikinci

asamada 7 kiime (Cp)).

m parametresinin etkisi
1,2000

1,0000 W
0,8000

O\J

0,6000
=4=Duyarlilik
0,4000 — - Benzerlik
0,2000
0,0000
- -E-E-E-E--N-N-
A A NN O~ OO O
- . —
m degeri

Sekil 4.1 : Bulaniklik sabitinin farkli degerleri i¢in hesaplanan duyarlilik ve
benzerlik degerleri (Kesit no:100/gurultlisuz)

Elde edilen sonuglara bakildiginda, bulaniklik sabitinin bazi degerleri i¢in duyarlilik
oldukca yuksek iken dogruluk degerlerinin disiik oldugu goriilmektedir. Bu
durumun nedeni, MS dokusuna ait neredeyse tiim piksellerin dogru tespit edilmesine
ragmen beynin diger dokularina ait piksellerin de MS olarak kiimelenmesidir.
Buradan hareketle, bu durumun gozlendigi parametre degerleri i¢in farkli kiime
sayilar1 secilerek daha iyi sonuglar elde edilebilecegi diisiiniilmiis ve elde edilen
sonuclardan bazilarina Cizelge 4.1°de yer verilmistir. En iyi sonucun m=6 degeri igin

ilk asamada 5, ikinci asamada 7 kiime ile boéliitleme yapildiginda elde edildigi
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gorulmektedir. ilerleyen kisimlarda verilecek tim sonuglar igin, bu parametreler

kullanilmistir.

Cizelge 4.1 : Bulaniklik sabiti ve kiime sayisi tespiti i¢in yapilan denemelerden elde
edilen sonuclar

m l.asama 2.asama Duyarhihk Ozgunluk Benzerlik Dogruluk
1,4 5 kiime 8 kiime 0,5509 0,9998 0,6943 0,9970
1,7 5 kiime 8 kiime 0,5509 0,9998 0,6943 0,9970
3 5 kiime 8 kiime 0,7725 0,9999 0,8629 0,9985
4 5 klime 8 kiime 0,7964 0,9999 0,8750 0,9986
5 5 kiime 7 kiime 0,7904 0,9999 0,8771 0,9986
6 5kime 7 kime 0,9641 0,9993 0,9253 0,9990

Sekil 4.2°de ilk asama icin T1 agirlikli goriintiideki yogunluk degerleri 6znitelik
olarak kullanilip, kiime sayis1 5 segilerek yapilan boliitleme sonucunda olusan
kiimeler verilmistir. Kiimenin iyesi olan pikseller beyaz renkle, digerleri siyah

renkle gosterilmistir.

Sekil 4.2 : Bulanik c-ortalamalar algoritmasi ile ilk asamadaki boliitleme sonuglari

Birinci asamada olusan kiimelerden MS lezyonu olusma ihtimali olmayanlar
(kafatas1 ve beyin-omurilik sivisi) ile arkaplana ait pikseller goriintiiden atilmis ve
geriye kalan veri kimesi T2 agirlikli goriintiideki yogunluk degerleri 6znitelik olarak
kullanilarak 7 kiimeye bolitlenmistir. Bolltleme sonucunda elde edilen kumeler
Sekil 4.3’te gosterilmistir. Sekil 4.4’te boliitleme sonucunda ayristirilan MS dokusu,
veri tabanindan alinan hedef goriintii ve aradaki fark gosterilmistir. Burada yer

verilen sonug i¢in duyarlilik 0,9820 ve benzerlik 0,8325 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.3 : Bulanik c-ortalamalar algoritmasi ile ikinci agamadaki boliitleme
sonugclari

(a) (b) (©)
Sekil 4.4 : BCO yontemi ile yapilan boliitleme sonucu (Kesit no:100)
a) Bolltleme sonucu b) Hedef gérinti c) Fark

Bulanik c-ortalamalar algoritmasi baslangicta secilen kiime merkezi degerlerine baglh
sonug verdiginden, performansini tek bir degerle ifade etmek miimkiin degildir. Bu
ylzden ayni parametreler kullanilarak, farkli baslangi¢ degerleri ile algoritma 100
kere ¢alistirilmis ve degerlendirme Olgiitlerine ait Cizelge 4.2°de verilen ortalama ve

standart sapma degerleri hesaplanmustir.

Cizelge 4.2 : Secilen bir parametre icin istatistiki sonuclar (Kesit no:100)

Ortalama Standart sapma
Duyarhhk 0,9096 0,0787
Ozglinluk 0,9929 0,0194
Benzerlik 0,8094 0,2291
Dogruluk 0,9924 0,0191

Tek bir goriintliye bagli kalmamak i¢in yontem, MS lezyonu igeren 9 farkh
goriintiilye uygulanmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.3‘te verilmistir. Girdltindn

algoritma performans: {izerine etkisini gdzleyebilmek icin ydntem aym
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parametrelerle 9% SNR degerine sahip giiriiltii eklenmis goriintiiler lizerinde test

edilmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.4’te verilmistir.

Cizelge 4.3 : Tezde kullanilan goriintiiler i¢in bulanik c-ortalamalar yontemi ile elde
edilen sonuclar

Kesit no Duyarhlik Ozgunluk Dogruluk Benzerlik
97 0,8589 1,0000 0,9211 0,9991
98 0,8442 1,0000 0,9123 0,9991
99 0,7124 1,0000 0,8289 0,9983
100 0,7904 0,9999 0,8771 0,9986
101 0,8466 0,9999 0,9117 0,9988
102 0,8348 0,9999 0,9056 0,9985
103 0,7602 1,0000 0,8615 0,9980
104 0,8063 1,0000 0,8927 0,9988
105 0,8750 1,0000 0,9333 0,9995

Ortalama 0,8143 1,0000 0,8938 0,9987

Cizelge 4.4 : Tezde kullanilan goriintiiler i¢in bulanik c-ortalamalar yontemi ile elde
edilen sonuclar (guraltual()

Kesit no Duyarhhk Ozgunlik Dogruluk Benzerlik
97 0,6380 0,9599 0,1536 0,9580
98 0,6753 0,9625 0,1635 0,9608
99 0,6209 0,9623 0,1507 0,9604
100 0,7066 0,9602 0,1753 0,9587
101 0,7302 0,9570 0,1883 0,9554
102 0,7500 0,9601 0,2333 0,9584
103 0,6561 0,9638 0,2209 0,9612
104 0,7375 0,9567 0,1681 0,9554
105 0,7321 0,9601 0,1336 0,9591

Ortalama 00,6940 0,9603 0,1764 0,9586

Elde edilen sonuglara bakildiginda, yontemin performansi {izerinde bulaniklik
sabitinin ve kiime sayisinin dogrudan etkili oldugu goriilmiistiir. Ayrica, glrdltinin

algoritmanin performansini 6nemli dlclide azalttig1 sonucuna da varilabilmektedir.

4.2 Parcacik Siiriit Optimizasyonu Algoritmasimin Kullanilmasiyla Elde Edilen

Sonuglar

Bulanik c-ortalamalar algoritmas: ile elde edilen sonuglara bakildiginda, yontemin
baslangi¢ degerlerine bagli oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla, program her
calistirilmada farkli sonug¢ verebilmektedir. YOntemin baslangic degerlerine
baglhiligin1 azaltmak i¢in, kiime merkezlerinin ilk degerlerinin rastgele atanmasi
yerine, parcacik siirli optimizasyonu ile hesaplanan degerlerin kullanilmasi ¢ozUmu

diistinilmiistir [49] .
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Bu amacla pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi, Cizelge 4.5’te degerleri verilen
parametreler kullanilarak bulanik c-ortalamalar algoritmasinin zarar fonksiyonunu
minimize etmek i¢in kullanilmistir. Burada her pargacik, kiime merkezlerinin olasi
degerlerini temsil etmektedir. Pargacik siirii optimizasyon algoritmasinin ¢iktisi,
bulanik c-ortalamalar algoritmasinin kiime merkezlerinin baslangic degeri olarak
kullanilmistir. Bulanik c-ortalamalar algoritmasi i¢in m=6, C;=5, C,=7 olarak

secilmistir.

Cizelge 4.5 : Pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi i¢in secilen parametreler

Parcacik sayisi 100
Maksimum iter. 500
cive c, 1,496
Minimum hiz -0,3
Maksimum hiz 0,3

w 0,7298

Parcacik siirli optimizasyon algoritmasi agisindan 6nemli olan, baslangigta segilen
parcacik konumlaridir. Birden fazla minimumu olan fonksiyonlar igin, algoritma
baslangictaki pargacik konumlarina gére minimumlardan birine yakinsar. Buradaki
uygulamada da, standart sapma hesabi1 icin ayni algoritma 100 kere isletildiginde,
baslangigtaki parg¢acik konumlarina gore farkli sonuclar bulunabilmektedir. Elde
edilen sonuclardan, degerlendirme Ol¢iitleri i¢in hesaplanan ortalama ve standart
sapma degerleri Cizelge 4.6’da verilmistir. Elde edilen sonuglarin dagilim grafigi

Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’da gosterilmistir.

Cizelge 4.6 : Baslangic degerleri PSO ile belirlendiginde elde edilen sonuglar

Ortalama Standart sapma
Duyarhhk 0,9694 0,0389
Ozgunluk 0,9705 0,0285
Benzerlik 0,5085 0,3386
Dogruluk 0,9705 0,0282

Gortildiugi iizere, BCO algoritmasinin baglangi¢ degerleri rastgele atandiginda ¢ok
sayida farkli sonug elde edilmesine ragmen, baslangi¢ degerleri PSO algoritmasi ile
belirlendiginde sonuglarin farkliligi daha az olmaktadir. Sonuclara bakildiginda, ayni

bulaniklik sabiti ile daha yiliksek duyarlilikta sonuclar elde edilebildigi goriilmiistiir.
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BCO
01,000

00,800 ;

00,600

Duyarlilik

00,400

00,200 i

00,000
00,000 00,200 00,400 00,600 00,800 01,000 01,200
Ozgiinliik

Sekil 4.5 : Bulanik c-ortalamalar algoritmasinin 100 kere denenmesi ile elde edilen
sonuglarin dagilimi

PSO+BCO

01,000
00,900 * 0

00,800 3
00,700
00,600
00,500
00,400

00,300
00,200
00,100

00,000
00,800 00,850 00,900 00,950 01,000
Ozgiinliik

Duyarlilik

Sekil 4.6 : PSO+BCO yonteminin 100 kere denenmesi ile elde edilen sonuglarin
dagilimi

4.3 Aralik Tip-2 Bulamk C-Ortalamalar Yontemiyle Elde Edilen Sonuclar

Aralik tip-2 bulanik c-ortalamalar algoritmasinin performansi, m; ve m, ile temsil
edilen bulaniklik sabitlerinin degerlerine gore degismektedir. En dogru sonucu veren
bulaniklik sabitinin degerini hesaplamak i¢in herhangi bir yontem olmadigindan, bu
degerler bu iki parametrenin farkli kombinasyonlar1 denenerek tespit edilmistir.
Kiime merkezlerinin giincellenmesi i¢in kullanilan esitliklerde yer alan iiglincli

bulaniklik sabitinin (m) degerinin ne olacagi hakkinda net bir bilgiye
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ulagilamadigindan, bu deger de m=1, m=2, m=3 olarak segilerek deneme yoluyla
tespit edilmistir.
4.2.1 m=1 icin sonuclar

Ik olarak, m=1 segilerek diger iki parametrenin farkli kombinasyonlari igin

degerlendirme 6l¢iitleri hesaplanmis ve elde edilen sonuglar Sekil 4.7 — Sekil 4.11 ile

verilmigtir.

m1=1,1 icin m2 parametresinin etkisi
1,0500
1,0000 -7‘_\_,¢ g 4
0,9500 r
0,9000 =#=—Duyarlilik
0,8500 —#—Dogruluk
0,8000
0,7500

1,5 2 3 4 5

m2 parametresi

Sekil 4.7 : my=1,1 i¢in farkli m, degerleriyle hesaplanmis degerlendirme Slgiitleri

m1=2 icin m2 parametresinin etkisi
1,2000
1,0000
0,8000
0,6000 —4—Duyarlihk
0,4000 ——Dogruluk
0,2000
0,0000
1,1 1,5 2,5 3 4 5
m2 parametresi

Sekil 4.8 : m;=2 i¢in farkli m, degerleriyle hesaplanmis degerlendirme 6lg¢iitleri
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m1=3 icin m2 parametresinin etkisi

1,2000

1,0000 <> <> g —

0,000

0,6000 =#=—Duy arlilik
0,4000 =—Dogruluk
0,2000

0,0000

1,1 1,5 2 2,5 4 5
m2 parametresi

Sekil 4.9 : m;=3 i¢in farkli m; degerleriyle hesaplanmis degerlendirme 6l¢iitleri

ml=4 icin m2 parametresinin etkisi

1,2000

1,0000 | £ £ > £ L O

0,8000 h.\\.ﬂﬂ

0,6000 =4—Duyarlihk
0,4000 == Dogruluk
0,2000
0,0000

1,1 1,5 2 3 3,5 5

m2 parametresi

Sekil 4.10 : m;=4 i¢in farkli m; degerleriyle hesaplanmis degerlendirme oSlgiitleri

m1=>5 i¢in m2 parametresinin etkisi

1,2000

1,0000 —& - 4 4 4 >—
0,8000 b.‘

0,6000 =4—Duyarlilik
== Dogruluk

0,4000

0,2000

0,0000
11 1,5 2 3 4 4,5
m2 parametresi

Sekil 4.11 : m;=5 i¢in farkli m; degerleriyle hesaplanmis degerlendirme odlgiitleri
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4.2.2 m=2 i¢in sonuclar

Kiime merkezi esitliginde kullanilan m=2 segilerek diger iki parametrenin farkli

kombinasyonlari i¢in elde edilen sonuglar Sekil 4.12 — Sekil 4.16 ile verilmistir.

m1=1,1 icin m2 parametresinin etkisi
1,2000
1,0000 ‘.—.—f—-ﬁ
0,8000 /
0,6000 — —4—Duyarlihk
0,4000 —#—Dogruluk
0,2000
0,0000

1,5 2 3 4 5

m2 parametresi

Sekil 4.12 : m=1,1 i¢in farkli m, degerleriyle hesaplanmis degerlendirme olgiitleri

m1=2 icin m2 parametresinin etkisi
1,2000
1,0000 ﬁ
0,8000 /
0,6000 4 ——Duyarhilik
0,4000 —#—Dogruluk
0,2000
0,0000
11 15 2,5 3 4 5
m2 parametresi

Sekil 4.13 : m;=2 i¢in farkli m; degerleriyle hesaplanmis degerlendirme odl¢iitleri

m1=3 icin m2 parametresinin etkisi

1,0200
1,0000 > £ . 4
0,9800 %
0,9600
0,9400 / \\.\
0,9200 \ =4=Duyarlihk
0,5000 Ny Dol
0,8800
0,8600
0,8400
0,8200

1,1 1,5 2 2,5 4 5

m2 parametresi

Sekil 4.14 : m;=3 i¢in farkli m, degerleriyle hesaplanmis degerlendirme Slgiitleri
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ml=4icin m2 parametresinin etkisi

1,2000
1,0000 £ <> L 4
0,8000
0,6000 =¢=Duyarlilik
0,4000 —#—Dogruluk
0,2000
0,0000

1,1 1,5 2 3 3,5 5

m2 parametresi

Sekil 4.15 : m;=4 i¢in farkli m; degerleriyle hesaplanmis degerlendirme odlgiitleri

m1=5 icin m2 parametresinin etkisi

1,2000
1,0000 £ L g 4 4
0,000
0,6000 === Duyarlihk
0,4000 - Dogruluk
0,2000
0,0000

1,1 1,5 2 3 4 4,5

m2 parametresi

Sekil 4.16 : m;=5 i¢in farkli m, degerleriyle hesaplanmis degerlendirme olgiitleri
4.2.3 m=3 i¢in sonuclar

Son olarak, m=3 segilerek diger iki parametrenin farkli kombinasyonlari hesaplanan

sonuclar Sekil 4.17 — Sekil 4.21 ile verilmistir.

m1l=1,1 icin m2 parametresinin etkisi

1,2000

1,0000 — g g—————u

0,8000 /

0,6000 ’____.___...'——" =—4—Duyarlilik
0,4000 —#—Dogruluk
0,2000
0,0000

1,5 2 3 a 5

m2 parametresi

Sekil 4.17 : m=1,1 i¢in farkli m, degerleriyle hesaplanmis degerlendirme Slgiitleri
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1,2000

1,0000

0,8000

0,6000

0,4000

0,2000

0,0000

m1=2 icin m2 parametresinin etkisi

W'—l—l—l7=l=r
A

1,1 1,5 25 2,75 3 3,25 35 4 5
m2 parametresi

=4=—Duyarlilik
——Dogruluk

Sekil 4.18 : m;=2 i¢in farkli m; degerleriyle hesaplanmis degerlendirme odlgiitleri

1,2000

1,0000

0,8000

0,6000

0,4000

0,2000

0,0000

m1=3 icin m2 parametresinin etkisi

Hﬂ_?#
e

1,1 1,5 2 2,5 4 5

m2 parametresi

=4=—Duyarlihk
== Dogruluk

Sekil 4.19 : m;=3 igin farkli m, degerleriyle hesaplanmis degerlendirme 6lgiitleri

1,2000

1,0000

0,8000

0,6000

0,4000

0,2000

0,0000

m1=4 i¢in m2 parametresinin etkisi

/

1,1 1,5 2 3

m2 parametresi

3,5 5

=4=—Duyarlihk
== Dogruluk

Sekil 4.20: m;=4 i¢in farkli m, degerleriyle hesaplanmis degerlendirme Slgiitleri

63




m1=5 i¢in m2 parametresinin etkisi
1,2000
1,0000 ﬁ-ﬁ
0,8000
0,6000 =4=—Duyarlilik
0,4000 —#—Dogruluk
0,2000
0,0000

1,1 1,5 1,75 2 3 4 45
m2 parametresi

Sekil 4.21 : m;=5 i¢in farkli m, degerleriyle hesaplanmis degerlendirme Slgiitleri

Yapilan denemeler sonucunda, kullanilan ii¢ farkli bulanik sabitinin degerlerinin
sonuclar iizerinde Onemli etkileri oldugu goriilmistiir. Yontemin kiime merkezi
giincelleme asamasinda kullanilan m parametresinin i¢ farkli degeri i¢in diger iki
parametrenin yontem performansina olan etkileri aragtirllmistir. Sonugta, m; ve my
parametrelerinin biiyiik degerleri icin (mj,m; >5) kiime merkezlerinin birbirine yakin
hesaplandigi, hatta neredeyse ayni oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla, parametrelerin
degerleri 1,1 ile 5 arasinda se¢ilmistir. Ayni m; ve my degerleri i¢in m parametresinin
sonuclara etkisi Cizelge 4.7°de goriilmektedir (m;=2 ve m,=3 olarak se¢ilmistir).
Buradan, m parametresinin degeri arttikca, yontem basarisinin azaldigi

gozlenebilmektedir.

Cizelge 4.7 : m parametresinin etkisi

m degeri Duyarhhik Benzerlik
1 0,9581 0,9996
2 0,9581 0,9821
3 0,6467 0,9629
4 0,5928 0,9655
5 0,5928 0,9655

Elde edilen sonuclara bakildiginda, bulaniklik sabitlerinin bazi kombinasyonlar1 i¢in
oldukca yiiksek duyarlilik degerleri elde edilmesine ragmen, dogruluk degerlerinin
diisiik oldugu goriilmektedir. Bu durumun nedeni, MS dokusuna ait neredeyse tiim
piksellerin dogru tespit edilmesine ragmen beynin diger dokularina ait piksellerin de
MS olarak kiimelenmesidir. Buradan hareketle, bu durumun goézlendigi parametre
degerleri i¢in farkli kiime sayilar1 segilerek daha iyi sonuclar elde edilebilecegi

diisiniilmiis ve elde edilen sonucglardan bazilarina Cizelge 4.8’de yer verilmistir.
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Cizelge 4.8 : Bulaniklik sabiti ve kiime sayisi tespiti i¢in yapilan denemelerden elde
edilen sonuclar (tip-2)

m mp m C C, Duyarhihk Ozgiinlik Benzerlik Dogruluk
1 2 11 5 7 0,9281 0,9995 0,9254 0,9991
1 2 15 5 7 0,9581 0,9996 0,9440 0,9993
2 11 3 5 7 0,8323 0,9997 0,8854 0,9987
2 11 4 5 7 0,9940 0,9980 0,8579 0,9980
2 2 2,5 5 7 0,8144 0,9998 0,8831 0,9987
2 4 1,5 5 8 0,9880 0,9986 0,8943 0,9985
2 4 11 5 7 0,9940 0,9980 0,8579 0,9980
3 11 4 5 7 0,8024 0,9998 0,8730 0,9985
3 2 3,5 5 7 0,7784 0,9999 0,8638 0,9985
3 2 5 5 7 0,9102 0,9995 0,9129 0,9989
3 3 4 5 7 0,9461 0,9996 0,9405 0,9993
3 3 4 5 8 0,8982 0,9997 0,9259 0,9991
3 5 1,5 5 7 0,8263 0,9997 0,8790 0,9986
3 5 1,75 5 7 0,8503 0,9997 0,8931 0,9987

Cizelge 4.8’de goriildiigii gibi, aralik tip-2 bulanik c-ortalamalar algoritmasi i¢in en
iyi sonu¢ m=1, m;=2 , my=1,1, C;=5 ve C,=7 olarak seg¢ildiginde elde edilmistir.
Ilerleyen kisimlarda verilecek tiim sonuglar i¢in bu parametreler kullanilmistir. Sekil
4.22°de ilk asama icin T1 agirlikli goriintiideki yogunluk degerleri 6znitelik olarak
kullanilip, kiime sayisi 5 segilerek yapilan boliitleme sonucunda olusan kiimeler
verilmistir. Kiimenin {iyesi olan pikseller beyaz renkle, digerleri siyah renkle

gosterilmistir.

Sekil 4.22 : Aralik tip-2 bulanik c-ortalamalar algoritmast ile ilk agamadaki
boliitleme sonuglari
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Birinci asamada olusan kiimelerden MS lezyonu olusma ihtimali olmayanlar
(kafatas1 ve beyin-omurilik sivisi) ile arkaplana ait pikseller goriintiiden atilmis ve
geriye kalan veri kiimesi T2 agirlikli goriintiideki yogunluk degerleri 6znitelik olarak
kullanilarak 7 kiimeye boliitlenmistir. Boliitleme sonucunda olusan kiimeler Sekil

4.23’te gosterilmistir.

Sekil 4.24’te bolutleme sonucunda ayristirtlan MS dokusu, veri tabanindan alinan

hedef goriintii ve aradaki fark gosterilmistir. Burada yer verilen sonug icin duyarlilik

0,9581 ve benzerlik 0,9996 olarak hesaplanmistir.

Sekil 4.23 : Aralik tip-2 bulanik c-ortalamalar algoritmasi ile ikinci asamadaki
boliitleme sonuglari

(@) (b) (©

Sekil 4.24 : Aralik tip-2 bulanik c-ortalamalar yontemi ile yapilan béliitleme sonucu
(Kesit n0:100) a) Bolutleme sonucu b) Hedef gorunti c¢) Fark

Yontem ayni parametreler kullanilarak, MS lezyonu iceren 9 farkli goriintiiye
uygulanmis ve elde edilen sonuglar Cizelge 4.9°da verilmistir. GUrdltindn etkisini
gozleyebilmek i¢in 9% SNR oranina sahip giiriiltii eklenmis goriintiiler {izerinde de

ayni uygulama yapilmis ve Cizelge 4.10’°da verilen sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 4.9 : Tezde kullanilan goriintiiler i¢in aralik tip-2 bulanik c-ortalamalar
yontemi ile elde edilen sonuclar

Kesit No Duyarhhik Ozgunluk Dogruluk Benzerlik
97 0,9264 0,9999 0,9497 0,9994
98 0,9675 0,9998 0,9644 0,9996
99 0,9281 0,9997 0,9373 0,9993
100 0,9581 0,9996 0,9440 0,9993
101 0,9524 0,9997 0,9524 0,9993
102 0,9330 0,9997 0,9500 0,9992
103 0,9095 1,0000 0,9504 0,9992
104 0,9625 1,0000 0,9778 0,9997
105 0,9643 1,0000 0,9774 0,9998
Ortalama 0,9446 0,9998 0,9559 0,9994

Cizelge 4.10 : Tezde kullanilan goriintiiler i¢in aralik tip-2 bulanik c-ortalamalar
yontemi ile elde edilen sonuclar (guraltili)

Kesit No Duyarhhk Ozgunlik Dogruluk Benzerlik
97 0,7730 0,9574 0,1746 0,9563
98 0,7857 0,9621 0,1864 0,9611
99 0,7712 0,9585 0,1702 0,9574
100 0,8263 0,9599 0,2006 0,9590
101 0,8254 0,9619 0,2303 0,9609
102 0,8214 0,9631 0,2669 0,9619
103 0,7828 0,9606 0,2430 0,9591
104 0,8750 0,9628 0,2206 0,9622
105 0,8571 0,9594 0,1523 0,9589
Ortalama 0,8131 0,9606 0,2050 0,9596

Yontemin baslangig degerlerine bagliligini incelemek igin, ayni parametreler
kullanilarak farkli baslangi¢ degerleri ile algoritma 100 kere calistirilmustir. Elde
edilen sonuglarin degerlendirme Olciitlerine gore hesaplanan ortalama ve standart

sapma degerleri Cizelge 4.11°de verilmistir.

Cizelge 4.11 : Secilen bir parametre icin istatistiki sonuclar

Ortalama Standart sapma
Duyarhhk 0,9581 0
Ozglinluk 0,9996 0
Benzerlik 0,9440 0
Dogruluk 0,9993 0

Gorildigi gibi, tip-2 bulanik ortalamalar algoritmasi hem performans agisindan
daha yiiksek duyarlilik ve dogrulukta; hem de baslangic degerlerinden bagimsiz
sonuglar vermektedir. Bu da, beklenildigi gibi tek bir bulaniklik sabiti yerine, iki
farkli bulaniklik sabiti kullanarak kiime merkezleri ve iiyelik degerlerini bir aralikla

temsil etmenin, kiimeleme performansini olumlu yonde etkiledigini géstermistir.
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Tez calismasinda, beyin goriintiilerinden MS lezyonlarinin ayristirilmasi igin ii¢

farkli yontem kullanilmis ve sonuclari karsilastirilmistir.

Bulanik c-ortalamalar ile yapilan boliitleme sonucunda basarilt sonuglar elde edilmis
ancak sonuglarin baglangic kiime merkezi degerlerine ¢ok bagli oldugu goriilmiistiir.
Algoritma, her isletilmesinde farkli sonuglar verebilmektedir. Bu problemin Oniine
gecebilmek icin, baslangic degerlerinin rastgele secilmesi yerine pargacik siirii

optimizasyonu kullanilmasi 6nerilmistir.

Baslangic kiime merkezi degerleri parcacik siirli optimizasyon algoritmasi ile
hesaplandiginda, elde edilen sonuglar daha tutarlidir. Ayni bulaniklik sabiti igin iki
yaklagimla elde edilen sonuclar karsilastirildiginda, parcacik siirii optimizasyon
algoritmasi kullanildiginda elde edilen sonuglarin ortalama duyarlilik ve dogruluk

oranlarinin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Son olarak, aralik tip-2 bulanik c-ortalamalar algoritmasi bdliitleme i¢in
kullanmilmistir. Yontemde, iki farkli bulamiklik sabiti kullanilmasinin performansi
artiracagl disliniilmiis ve sonuglara bakildiginda beklenenin  gerceklestigi
gorilmiistiir. Yontem hem daha yiiksek duyarlilik ve dogrulukta hem de baslangic
degerlerinden bagimsiz sonuclar vermistir. Burada 6nemli nokta, bulaniklik sabiti
degerlerinin se¢imidir. Bulaniklik sabitinin degerlerine bagli olarak yodntemin
basarimi degismektedir ve bu parametrenin degerinin belirlenmesi i¢in higbir yontem
yoktur. Tez ¢aligmasinda, farkli bulaniklik sabiti degerleri i¢in algoritma test edilmis

ve sonuclara yer verilmistir.

Burada bir diger 6nemli nokta, tiim yontemler ic¢in kiime sayisinin kullanici
tarafindan belirlenmesidir. Kiime sayisinin se¢imine gore yontemlerin performansi

onemli Ol¢iide degismektedir ve bu da yapilan denemeler sonucunda tespit edilmistir.

Bulaniklik sabiti ve kiime sayisinin belirlenmesinin otomatiklestirilmesi, yontemlerin
uygulanmasini ve performansin artirtlmasini kolaylastiracaktir. Bu amacla, gelecekte

bu parametrelerin optimizasyonu ile ilgili ¢alismalar yapilmasi planlanmaktadir.
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Bununla beraber, bolitleme sonucunda elde edilen kimelerin etiketlenmesi de
yapilirsa, gelistirilen yontemin doktorlara 6nemli o6lgiide yardimcr olacagi

diistiniilmektedir.
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