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Oz

Beynimiz, kafatasi i¢inde bulunan ve merkezi sinir sisteminin en karmasik orgamidir. En karmasik organimiz olan beynimiz
viicudumuzun tiim fonksiyonlarini kontrol eder. Beyin tiimérleri, beyindeki hiicrelerin kontrolsiiz bir sekilde biiyiimesiyle ortaya ¢ikar.
Beyin tiimorlerini erken teshis etmek genellikle daha fazla tedavi imkani saglar. Beyin timdrlerinin teshisinde en ¢ok manyetik rezonans
goriintiilemeden yararlanilir. Bu c¢alismada, Otsu ve Rocchio metotlar1 kullanilarak boliitleme sistemleri gelistirildi. Beyin MR
gOriintiisiinii girdi olarak alan, kafatas1 ayirma, on-isleme, segmentasyon ve art-isleme iglemlerini gerceklestiren sistemler tasarlandi ve
uygulandi. On-islemeden 6nce, kafatas1 bolgesi beyin MR gbriintii veri setindeki goriintiilerden ¢ikarilir. On-islemede gesitli filtreleme
ve morfolojik tekniklerle beyin goriintiilerinin kalitesi artirilir ve goriintiilerin giiriiltiisii ortadan kaldirilir. Boliitlemede ise Otsu metodu
ile esik degerlerinin belirlenmesi ile beyindeki timdrlii bolge tespit edilir. Art-iglemede, beyin tiimdrii veri setinin egitim veri seti
kullanilarak Rocchio siniflandirici metodu egitilir ve belirlenen tiimérli bolgelerin en uygun olant bulunur. Béylece en dogru tiimorlii
bolge tespit edilerek optimize edilmis olur. Test safhasinda, sistemlerin basarilarini degerlendirmek amaciyla dogruluk, kesinlik ve
secicilik metrikleriyle sistemlerin bagarilari kargilastirilmistir. Art-isleme sonucunda basarinin 6nemli 6lgiide arttigi gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Beyin Tiimorii Boliitleme, Tibbi Goriintiileme, Beyin MR Goriintiisii, Otsu Metodu, Rocchio Metodu.

Brain Tumour Detection with Otsu and Rocchio Methods

Abstract

Our brain is the most complicated organ of the central nervous system, located inside the skull. Our most complex organ, our brain,
controls all the functions of our body. Brain tumours occur when cells in the brain grow uncontrollably. Detecting brain tumours early
usually provides more treatment opportunities. Magnetic resonance imaging is mostly used in the diagnosis of brain tumours. In this
study, segmentation systems were developed using Otsu and Rocchio methods. Systems that take brain MR images as input and perform
skull separation, pre-processing, segmentation and post-processing have been designed and implemented. Before pre-processing, the
skull region is extracted from the images in the brain MR image dataset. In pre-processing, the quality of brain images is improved and
the noise of the images is eliminated by various filtering and morphological techniques. In segmentation, the tumour region in the brain
is determined by detecting the threshold values with the Otsu method. In post-processing, the Rocchio classifier method is trained using
the training dataset of the brain tumour dataset and the most suitable one of the determined tumour regions is found. Thus, the most
accurate tumour region is detected and optimized. In the test phase, the success of the systems was compared with the accuracy, precision
and selectivity metrics to evaluate the success of the systems. As a result of post-processing, it was observed that success of the system
is increased significantly.

Keywords: Brain Tumor Segmentation, Medical Imaging, Brain MRI Image, Otsu Method, Rocchio Method.
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1. Giris

Beyin tiimorleri, beyin hiicrelerinin biiyiimesi, viicut
tarafindan kontrol edilemeyen, asir1 bilyliyen hiicrelerden olusur.
Beyin tiimorlerindeki hiicre artisi kontrol disidir. Genel olarak,
timorler iyi huylu veya koti huylu tiimorler seklinde
smiflandirilir. Beyin hiicreleri kafatasi i¢inde bulunur. Kafatasi
ise, hareketli eklemleri olmayan bir kemik yapisidir. Bu sebeple,
kafatas1 genisleyemez ve beyin tiimori, beyin icinde olustuktan
sonra genisleyerek beyin hiicrelerine baski yapar.

Beyin tiimorleri ilk olarak beyin i¢inde olugmugsa bu tip
beyin timdrlerine birincil beyin tiimorleri adi verilir. Fakat,
kanser hiicreleri viicudun diger bolgelerinde meydana gelip beyne
de yayilmissa bu tip tiimorler, ikincil veya metastatik tiimor olarak
isimlendirilir. Beyin tiimdrleri beyinde farkli hizlarda yayilabilir.
Biiylime hizi, beyin tiimoriiniin konumuna baglidir. Tiimoriin yeri
de insan sinir sistemine zarar vermesi bakimindan ¢ok 6nemlidir.
Ayni1 zamanda, tiimoriin tedavisi, timoriin biyikligine,
bulundugu yere ve tipine baglidir. Beyin tiimérlerinin teshisi,
hastanin rahatsizliklar1 ve sikayetleri ile baglar. Devaminda
doktorlar hastalarin reflekslerinin, gii¢lerinin, duyularimin,
dengelerinin ve sinirlerinin ne kadar iyi oldugunu arastirirlar.
Doktorlar, tiimér oldugundan siiphelenirlerse beyin tiimorlerini
tespit etmek i¢in MR ¢ektirmek gibi farkli tetkikler yaparlar.

Bir beyin tlimoriiniin kesin teshisi genellikle manyetik
rezonans goriintiileme ile baglar. Beyindeki tiimor belirlendikten
sonra yaygin olarak yapilan islem, biyopsi veya ameliyatla beyin
tiimorliniin tipine karar vermektir. Yani, beyin tiimoriiniin bir
pargasi alinip ve uzmanlar tarafindan incelenerek ne tip timor
oldugu belirlenir.

Beyin tiimorleri farkli  goriintiileme yontemleri ile
goriintiilenmektedir. Baglica goriintiileme yontemleri CBT
(Bilgisayarl1 Beyin Tomografisi), MRI (Manyetik Rezonans
Goriintiileme), PET Taramasi (Pozitron Emisyon Tomografisi) ve
SPECT'tir (Tek Foton Emisyon Bilgisayarli Tomografi).

Medikal goriintii islemede, beyin tiimoriiniin boliitlenmesi,
yani beyin MR goriintiisiindeki tiimorlerin boliitlere ayrilmasi,
yerlerinin belirlemesi hem doktorlara hem de hastalara ¢ok biiyiik
fayda saglayacaktir. Cok daha kisa zamanda ve dogru taninin
konulmasina sebep olacaktir.

Beyin timorii  tespitinde ve  bolitlemesinde  farkli
siniflandirma ve boliitleme metotlar1 kullanan ¢alismalar
yapilmistir. Bu ¢aligmalarin bazilarinda Otsu metodu (AlAzawee,
1995; Karaddi, v.d., 2018; Asliyan ve Atbakan, 2020), K-
ortalamalar (Batista ve Kitney, 1995; Wu, M, v.d., 2007; Juang ve
Wu, 2010), destek vektor makineleri (Zhang v.d., 2004; Ayachi
ve Amor, 2009), kendi kendini diizenleyen haritalar (SOM)
(Dharshini ve Hemanandhini, 2016; Saraswathi v.d., 2019), yapay
sinir ag1 bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) (Sharma ve Mukharjee,
2013; Kathirvel ve Batri, 2017), evrigimli sinir aglar1 (Pereira
v.d., 2016), bulanik C-ortalamalar (Prakash ve Kumari, 2016), ve
genetik algoritmalar (Ali v.d., 2013) kullanilmgtir.

Beyin tiimorii boliitlemenin genel yapisinda, beyin timorii
MR goriintiileri, boliitleme sistemine girdi olarak alimmaktadir.
[k olarak, kafatasi ayirma safhasinda kafatasi tespit edilerek
goriintiideki kafatasi ¢ikarilir. Daha sonra 6n-isleme safhasinda,
beynin goriintiide kalan kismina Gaussian ve Wiener filtreleri gibi
bazi giiriiltii azaltma filtreleme yontemleri uygulanmaktadir.
Devaminda, Otsu yontemi ile bdliitleme islemi yapilir. En son
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olarak art-isleme safhasinda bdliitlenerek elde edilen beyin
tiimorii goriintiisii iyilestirilerek boliitleme basarist artirtlmigtir.
Art-isleme safhasinda Rocchio metodu kullanildi. Bu metot ile
egitim veri setindeki tiimorli bolgelerin Ozelliklerine gore
Rocchio metodu ile egitilir ve bir model olusturulur. Test veri
setindeki goriintiilerle sistemin basarisi test edilir. Art-isleme
islemi sistemin basarisini artirdigi goriilmiistiir.

Bu calismada ii¢ farkli sistem gelistirildi. ilki Kafatasi
ayrilmadan yapilan béliitleme islemidir. Ikincisi, kafatasimin
ayrildiktan sonra yapilan boliitleme islemi ve tiglinciisii ise hem
kafatast ayrilmig ve sonrasinda art-isleme uygulanmis sistemdir.
Bu gelistirilen sistemlerin en basarilis1 kafatasi ayrilmis ve art-
isleme uygulanmis sistemdir. Bu sistemlerin uygulanmasiyla
basar1 oranlari olarak %96 dogruluk, %95 kesinlik ve %95
secicilik sonuglar1 elde edilmistir. Diger segmentasyon
yontemlerinden daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Bu caligmanin diger boliimleri asagidaki gibi planlanmustir.
Ikinci béliimde, Otsu yontemi ve Rocchio metotlarinin nasil
calistign aciklanmustir. Ugiincii béliimde, veri seti ve sistemin
basarisin1 dlgen metrikler hakkinda bilgiler verilmistir. Ayni
zamanda sistemin test sonuglar1 sunulmus ve yontemlerin basarisi
degerlendirilmistir. Calismanin ana noktalart sonug boélimiinde
Ozetlenmistir.

2. Materyal ve Metot

Bu ¢alismada beyin MR goériintiilerinin bdliitlenmesi igin
Otsu yontemi kullanildi. Boliitleme isleminden sonra daha
basarili boliitlemeye ulagmak i¢in Rocchio siniflandirict metodu
ile art igleme yapilmigtir. Bu boliimde, Rocchio ve Otsu
yontemleri agiklanmustir.

2.1. Rocchio Siniflandirma Metodu

Rocchio (Hastie v.d., 2001; Park v.d., 2003) ya da diger adiyla
en yakin merkez siniflandirma metodu basit ve hizli bir
smiflandirma yontemidir. Bu metot, yeni bir 6rnegin hangi sinifa
ait oldugunu bulmak igin siniflarin merkezlerini sinif olarak kabul
ederek merkezlere olan uzakliklar hesaplar ve verilen bir 6rnek
vektoriinii, en yakin uzakliga sahip olan sinif olarak siniflandirir.

Denklem 1°de os;, S; sifinin aritmetik ortalamasim ifade

eden merkez vektordiir. |Sj|, bu sinifin 6rnek sayisidir. X;’ler ise
egitim veri setindeki S; smmfinin drnekleridir. Bu &rnekler ne
kadar nitelige sahipse o kadar elemana sahip vektorlerdir.

05, = (Zxies; Xi) /15| (1)

Denklem 1°deki gibi diger siniflar1 da temsil edecek diger
prototip vektorler de elde edilir. Sniflandirma gergeklestirirken
hangi simifta ait oldugu bilinmeyen bir 6rnek x vektoriin sinifini
belirlemek i¢in Denklem 2 kullanilir.

S(x) = argmin d(x, os,) )

Sj
a(x, osj), X Ve Og vektorleri arasindaki uzakligi temsil
etmektedir.
Rocchio smiflandirict, bu galigmada art-isleme agamasinda
kullanilmustir. Egitim veri setindeki drnekler ii¢ 6znitelikten yani
timor bolgesinin alani, ¢cembersellik ve eksantrik durumunu

belirten degerlerden olusan vektorler ile temsil edilir. Bu
orneklerin merkez vektorleri hesaplanir.
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K-en yakin komsudan farkli olarak sinifi belli olmayan bir
ornegi siniflandirmak igin sadece her sinifin merkez vektorleriyle
uzakliklarint hesaplamak ve en yakin yani en ¢ok benzeyen sinifi
bulmak yeterlidir. Fakat, K-en yakin komsu metodunda sinifin her
ornegiyle uzakliklarin hesaplanmasi ve en kiiciik uzakligin
bulunmasi1 gerekir. Bu da calisma zamani karmagikligini
artiracaktir. Rocchio metodunda g¢alisma zaman karmasikligi
dogrusaldir yani O(n)’dir.

Uzakliklarin  hesaplanmasinda farkli uzaklik 6lgiileri
kullamlabilir. Bu ¢alismada Oklid uzaklik &lgiisii tercih edilmistir.
Denklem 3’te x ve y 6rnek vektdrlerinin Oklit uzakligina gore
nasil hesaplandigini gostermektedir. Burda 6zniteliklerin sayis1 &
ile belirtilmektedir.

dx,y) = [T, (x —y)? 3

2.2. Otsu Metodu

Otsu metodu (AlAzawee, 1995; Karaddi, v.d., 2018; Asliyan
ve Atbakan, 2020), bilgisayarla gorii, goriintii analizi ve islemede
siklikla kullanilan adaptif bir esikleme yontemidir. Genellikle,
girdi olarak alman gri-tonlamali goriintiiler, esik degerler
belirlenerek boliitleme yapilir ya da siyah-beyaz goriintiilere
doniistiiriilir.  Yani, Otsu metodu, buradaki uygun esik
degerlerinin elde edilmesinde kullanilir. Bu esik degerleri farkli
smiflardaki goriintii piksellerin aywrt edilmesinde belirleyici
olmaktadir. Uygun esik degerleri, smif i¢i piksel degerlerin
varyansini en aza indirerek ve siniflar arasi piksel degerlerinin en
¢ok artirarak belirlenmektedir.

Sinif i¢i varyansi en aza indirmek i¢in, iki sinif i¢in agirlikli
bir varyans toplami tanimlanur.

Siniflar arasi varyans, Denklem 4'te gosterildigi gibi
hesaplanir ve optimal esik degerini bulmak i¢in maksimize edilir.

2 () = wy, ()W (8) [y (8) — 1 (©)]° 4)

Denklem 5 ve 6’da nasil hesaplandigi gosterilen w, ve we
agirliklari, t esik degeri ile ikiye bdliinen goriintiiniin sirastyla 6n
ve arka plan kisimlarinin olasiliklarini ifade etmektedir.

Bu olasilik degerleri, goriintiiniin histogrami bulunduktan
sonra hesaplatilir. Goriintii histogrami, goriintiideki biitiin piksel
degerlerinin toplam sayilarini yani piksel yogunlugunu gosteren
grafik olarak ifade edilebilir. Denklem 7 ve 8’de gosterildigi gibi
ug(t) ve uy (t), goriintiilerin sirastyla 6n ve arka plan kisimlarmin
ortalamalarini temsil etmektedir.

t—-1
Wy () = )" p(® )
i=0
B-1
wy () = ) () ©)
() = 222D ™
.B__tl . .
) = kD ®
Otsu Algoritmast:

1. Gri-tonlamali goriintli alinir.
2. Gri-tonlamali gériintiiniin histogrami hesaplatilir.
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3. Gorintiiniin piksel yogunluk olasiliklar1 bulunur.

wp, (0), wr(0), up (0) ve s (0) igin baslangig degerleri atanir.

5. Biitiin esik degerleri t=0’dan en yiiksek piksel yogunluk
degerine kadar asagidaki adimlar uygulanir.

6. wp (), we(t), up(t) Ve up(t) degerliri giincellenir.

o 2(t) hesaplatilir.

8. ¢2(t)’nin maksimum oldugu t esik degeri belirlenir.

B

~

3. Arastirma Sonuclar1 ve Tartisma

Bu calismadaki beyin tiimdrii veri seti, biitiinii timor alanini
iceren ve gri-tonlamali (256x256) piksel iceren 107 goriintiiden
olugmaktadir. Veri setinin %70°1 egitim veri seti olarak, geri kalan
kismu test veri seti olarak boliinmistiir. Veri seti (Brain Tumor
Dataset, 2019) menenjiyom (meningioma), gliyom (glioma) ve
hipofiz (pituitary) tiimér olmak iizere ii¢ gesit beyin tiimorii olan
hastalardan alinan T1-agirlikli, kontrastli gériintiileri igerir. Sekil
1'de veri setindeki dort beyin MR goriintiisii verilmistir.

Sekil 1. Veri setindeki dort beyin timorii goriintiisii

Beyin timorii boliitleme  sistemlerinin - basart  oranlari
dogruluk, kesinlik ve secicilik gibi metriklerle degerlendirilmistir.
Bu metrikler, Denklem 9, 10 ve 11'de gosterildigi gibi DP, DN,
YP ve YN kullanilarak hesaplanmistir.

5 DP + DN
Dogruluk = & P DN + YN )
. DP
Kesinlik = DPIVP (10)
. DN
Secicilik = DNTTYP a1y

Denklem 9, 10 ve 11'de belirtilen DP (Dogru Pozitif),
sistemin beyin goriintlisiiniin tiimor alanin1 dogru olarak tanidig:
piksel sayisidir. Ancak, DN (Dogru Negatif), sistemin tiimor
olmayan alanmi dogru olarak tanidigi piksel sayisimi ifade eder.
Ayni sekilde YP (Yanlis Pozitif), tiimor olmayan alani yanlis
smiflandiran piksel sayisidir. Fakat, YN (Yanlis Negatif), timor
bdlgesini yanlis siniflandiran piksel sayisidir.

Beyin tiimorii boliitleme sistemlerinin kodlari, Intel Core i7-
4700HQ 2.40 GHz islemci, 16 GB Ana bellek, 256 GB SSD, 2
TB Harddisk ve Windows 10 isletim sistemi 6zelliklerine sahip
bilgisayarda, MATLAB ile yazilmustr.
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Sekil 2'nin ilk siitununda, beyin MR tiimorii goriintiileri, veri
setinden elde edilen gercek goriintiilerdir. ikinci siitunda beynin
kafatast kismimin ayrildigi goriintiiler gosterilmektedir. Aym
zamanda, bu gri tonlamal1 goriintiiler, Gaussian ve Wiener giiriiltii
azaltma filtresi ile filtrelenir. MR goriintiileri, bu filtrelerin
konvoliisyonu ile yumusatilir. Ugiincii siitundaki siyah-beyaz
goriintiilerin beyaz bolgeleri, MR goriintiilerinin beyin timori
bolgeleri olarak tespit edilir.

Sekil 3’te ilk siitunda beyin MR goriintiilerin orijinal
goriintiileri  gosterilmektedir. Ikinci siitunda ise kafatasi
ayrildiktan sonra bdliitleme yapilmis oldugundaki goriintiilerdir.
Uciincii siitunda ise art-isleme asamasinda Rocchio simiflandirici
ile egitilmis modeller kullanilarak elde edilen goriintiilerdir.
Goriilecegi lizere giiriiltii olarak ifade edebilecegimiz kisimlar
ortadan kaldirilmig ve basart artirtlmigtir.

b)

Sekil 2. Beyin MR goriintiileri a) Beyin MR goriintiileri
b) Kafatasi ayrilmig beyin MR goriintiileri

Sekil 4’te goriilecegi gibi ilk olarak egitim veri setindeki
beyin tiimoriiniin 6zelliklerini belirlemek igin beyin timorii
bolgesini iceren goriintiiler Rocchio siniflandirici ile 6znitelikleri
kullanilarak bir model olusturulur. Burada kullanilan 6znitelikler
timor piksel alani, timdr ¢embersellik ve eksantrik degerleridir.
Sonrasinda test veri setindeki goriintiilerden kafatasi kismi
ayrilmis ve On-islemede goriintii kontrast ayarlama, Wiener ve
Gaussian giiriiltii azaltma filtreleri uygulanmisti. Devaminda
Otsu metodu ile esik degerleri belirlenerek boliitleme yapilmistir.
Asil bu ¢alismada yapilan en énemli galigma art-iglemedi. Art-
islemeyle hatali boliitleme kisimlari ortadan kaldirilmigtir. Her bir
boliitlenmis kisim egitilmis model yardimiyla ne dl¢lide tiimor
bolgesi oldugu belirlenir. Egitilmis modelle, en ¢ok tiimor
bolgesine benzeyen kisim timorlii bolge olarak tespit edilir.
Boylece basari artirilmis olur.
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b) c)

Sekil 3. Otsu boliitleme metot ile elde edilen beyin MR
goriintiileri a) Beyin MR goriintiileri b) Boliitlenmis beyin MR
goriintiileri ¢) Art-isleme uygulanmis goriintiiler

Test Veri Seti
Goriintiisii

Kafatas1 Ayirma

Egitim Veri Seti

Goriintiisii .
On-igleme
Egitim
Boliitleme
Art-igleme

Egitilmis Model

Boliitlenmis Goriintii

Sekil 4. Beyin tiimorii tespitinin genel yapist

Tablo 1, beyin tiimdrii boliitlemede kafatasi ayirma islemi
yapilmadan Otsu bdliitlemeyle gerceklestirilen sistemin basari
oranlart gosterilmektedir. Bu basari oranlart olduk¢a diisiiktiir.
Fakat, Tablo 2’de goriildiigii gibi kafatas1 ayrildiktan sonra Otsu
metoduyla yapilan boliitleme isleminde basar1 oranlar1 yaklasik
%10 civarinda artmistir. Bununla birlikte bu sisteme art-igleme
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sathasini dahil ettigimizde basar1 daha da artmistir. Tablo 3,
kafatas1 ayrilmis ve hem Otsu hem de art-islemede Rocchio
metodu uygulanmis sistemin basart orani gdsterilmektedir.
Ortalama %4 oraninda basarty1 artirmistir.

Tablo 1. Kafatasi aywrma islemi yapilmadan Otsu boliitlemeyle
gergeklestirilen sistemin bagari oranlari

"Ba.?arl‘ Otsu Metodu Boliitleme
Olgiileri
Dogruluk %82
Kesinlik %72
Secicilik %82

Tablo 2. Kafatast aywrma isleminden sonra Otsu béliitlemeyle
gergeklestirilen sistemin bagari oranlari

Basan Kafatas1 Ayirma+Otsu Metodu
Olgciileri Boliitleme
Dogruluk %91

Kesinlik %93

Secicilik %91

Tablo 3. Kafatast aywrma igleminden sonra Otsu boliitlemeyle
gergeklestirilen sistemin bagart oranlari

Basan Kafatas1 Ayirma+Otsu Metodu
Olgiileri Boliitleme+Rocchio Metodu
Dogruluk %96
Kesinlik %95
Secicilik %95

4. Sonuc¢

Bu ¢aligmada, ilk olarak beyin tiimérii veri seti egitim ve test
olmak {izere ikiye bolinmils ve sistem, egitim veri setinin
ornekleri kullanilarak Rocchio metoduyla egitilmistir. Sonrasinda
test veri setindeki goriintiiler Otsu metodu ile boliitlenmisgtir.
Kafatas1 ayrilmadan ve ayrildiktan sonraki goriintiiler boliitlenmis
ve dogruluk, kesinlik ve segicilik basar1 Olgiilerine gore
degerlendirilmis ve basarilar1 karsilagtirilmigtir. Sistemin basari
orani, kafatasi ayrildiktan sonra yaklasik %10 artmistir. Bununla
birlikte art-islemeli sistem uygulandiginda %10’a ek olarak basari
oranlart yaklasik %4 daha yiikselmistir. Sistemin dogruluk,
kesinlik ve segicilik oranlari sirasiyla %96, %95 ve %95 olmustur.
Sonraki ¢alismalarda hem bdlitleme hem de art-igsleme
asamasinda farkli metotlar kullanilarak ¢aligmalar yapilacaktir.
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