Curvelet Doniisiimii kullanilarak Beyin MR ve BT
goriintiisiiniin birlestirilmesi

Fusion of Brain MR and CT image using the Discrete Curvelet
Transform

Navid Khalili dizajit, Mustafa Dogan?

"Mekatronik Miihendisligi Boliimii

Istanbul Teknik Universitesi, Istanbul
Dizajil6@itu.edu.tr

Kontrol ve Otomasyon Miihendisligi Boliimii

Istanbul Teknik Universitesi, Istanbul
mustafadogan@itu.edu.tr

Ozetce

Herhangi bir goriintii birlestirme, bir sahnedeki goriintiileri
farkli bilgilerle birlegtirmek i¢in kullanilan bir tekniktir; bu
goriintiilerin  birlestirilmesi, her iki gorlintiiniin en fazla
bilgisini igeren bir goriintii olusturur. BT taramalar1 ve MRI
taramalari, yumusak ve sert dokular hakkinda ayrintilar igerir.
Timér yerlesiminin dogru teshisi ve kemik sinirlarinin
bulunmasi beyin kanseri teshisinde ¢ok 6nemli rol oynar. MR
ve CT gorintisinin kombinasyonu bize timérin yeri
hakkinda daha dogru bilgi verebilir. Curvelet doniigiimiiniin
Wavelet'e gore dikeylik, dogruluk, hiz, sikistirma destegi vb.
gibi birgok avantaji wvardir. Elde edilen sonuglarin
degerlendirilmesi, bu yoOntemin basarisint ve Onemli bir
gelismeyi gostermektedir. Son olarak, bu yoéntemin sonuglart
beyindeki ttmorlerin yerini belirlemek icin gelecekteki
arastirmalarda kullanilabilir.

Abstract

Any image fusion is a technique used to combine images from
a scene with different information; combining these images
creates an image that contains the most information of both
images. CT scans and MRI scans contain details about soft
and hard tissues. Accurate diagnosis of the tumour location
and finding the bone boundaries play a very important role in
brain cancer diagnosis. And the combination of two MR and
CT images can give us more accurate information about the
tumour's location. Curvelet transformation has several
advantages over Wavelet, including orthogonality, accuracy,
speed, compression support, etc. The evaluation of the
obtained results shows the success of this method and a
significant improvement. Finally, the results of this method
can be used in future research to determine the location of
tumours in the brain.

1. Giris
Beyin kanseri en dliimciil kanser tiirlerinden biridir ve dogru
ve zamaninda teshis edilmesi hastanin yagamini biiyiik 6l¢iide
etkiler. Beyin tiimorii olan kisiler i¢in ¢esitli tedavi segenekleri

vardir. Cerrahi, radyoterapi ve kemoterapi bu ydntemlerden
bazilaridir. Bazi hastalarda bu tedavilerin bir kombinasyonuna
ihtiya¢ duyulur [1]. Her (¢ tedavide de timorlerin boyutunu
ve yerini belirlemek i¢in  MRI (manyetik rezonans
goriintiileme) veya BT taramalar1 (bilgisayarli tomografi)
kullanilir. Hastanin  durumuna bagli olarak, tanisal
goriintiileme icin daha iyi bir secenek olabilir. Omegin,
doktorun takdirine bagl olarak, bazen bir BT taramasi ve
beyin MRG'si regete edilir. MR genellikle yumusak doku igin
kullanilir; BT taramalar1 kemikleri tanimlar ve goriir. Goérunti
Fiizyonu, bir hastanin MR ve BT goriintiilerinin birlestirilerek
timorin yerinin teshis edildigi, tedavinin dogrulugunu ve
kalitesini artiran bir yontemdir. Bu teknik, tiimoriin sinirlarmi
ve yerini belirlemek igin her iki goriintileme y6nteminin
avantajlarinin ayni anda kullanilmasina izin verir. Bu amagla
bu yazimizda MRI ve CT beyin goriintiilerini birlestirmek i¢in
Curvelet doniigiimiinii inceleyecegiz.

2. Curvelet DoniisiimU

Son yillarda, ¢ok 6lgekli ve ¢ok ¢oziiniirliiklii fikirlere sahip
hesaplama araglari, teknoloji ve bilimin ¢esitli alanlarmnda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bilgi biliminde ve 0zellikle
sinyal ve goriintli islemede, ¢ok O6lgekli yontemlerin ve ilgili
fikirlerin gelistirilmesi, hacimli veri tabanlari ve bunlarin
sikigtirtlmasi, giiriiltii azaltma ve 6zellik ¢ikarimi igin pratik
araglarin kullanilmasina yol agmistir. Curvelet doniisiimii ¢ok
Olgekli bir yontemdir ve matematiksel olarak gecerli olan ve
goriintii isleme, veri analizi ve bilimsel hesaplamalar gibi
yaygin uygulamalarda ve belki de dalgaciklar gibi yaygin
olmayan uygulamalarda mikemmel potansiyele sahip olan
Dalgacik kavraminin [2] bir uzantisidir. Isleme problemlerinde
kullanilabilir. Bu doniisim, egriligi olan nesneler igin
uygundur ve bu doniisimiin adi, 2000 yilinda Donoho ve
Candes [3] tarafindan ortaya atilan bu 6zellikten tiiretilmistir.
Gorintii, sinyal igleme, veri analizi ve bilimsel hesaplama
kullanilir. Curvelet doniigimii, Wavelet gibi c¢ok 0lgekli
doniisiimlerin ~ geleneksel  temsilcilerinin  zayifliklarini
iyilestirmek i¢in son yillarda kullanilan ¢ok &lgekli doniisiim
ailesinin yeni bir (yesidir. Kavramsal olarak, Curvelet
donulsiimii, her bir uzunluk 6lgeginde birgok yon ve konumu
ve ince Olgekli igne bigimli o6geleri olan ¢ok Olgekli bir



piramittir. Curvelet doniisimii, onu Wavelet ve benzeri
doniigiimlerden ayiran iyi geometrik Ozelliklere sahiptir.
Burada bu yeni doniigime ve geniglemesine dikkat
edilmesinin nedenleri ve ayrik Curvelet doniisiimiiniin
gelistirilmesinin neden énemli oldugu belirtilmistir.

1. Kiicik hata ile kenarli nesnelerin goriintiilenmesini
optimize etme

2. Bu doniisiim, dalgacik doniisiimiiniin kenar goriintiistiniin
yon Ozelliklerini tanimlamadaki zayifliklarini gidermistir ve
bu doniisiim, ¢esitli goriinti 6zelliklerine uygun sekilde
uyarlanabilir.

3. Bu doniigiim, 6nyargili olmayan yapisi nedeniyle guriltiye
daha az duyarlidir.

4. Ayrik Egri Doniisiimi, dijital veriler lizerinde Dalgacik
Doniigiimii  ve Fourier Doniisiimii problemlerini ¢dzerek
hesaplamalarin hizim1 ve dogrulugunu artirdi. Egrilikler,
egrileri daha az katsay1 ile analiz etmek ve siireksizliklerde
daha iyi sonuglar vermek igin tasarlanmigtir. Goriintiideki
egriler, ozellikle kenarlarda 6nemlidir ve duygu ve kimligi
tanimak i¢in insan yiizii goriintisiindeki yiiz hatlar gibi temel
bilgiler bunlardan elde edilebilir.

2.1. Siirekli Curvelet doniisiimii

Curvelet doniisiimii, temel Curvelet @'yi olusturmayi ve sinyal
ve gorlintiyl temel Curvelet, 6lcek ve periyot yoluyla analiz
etmeyi amaglar. Curvelet uzayinda x konum degiskenidir, ®
frekans alani degiskenidir ve r ve 6 frekans alanindaki
kutupsal koordinatlardir. Doniistiirme islemi, sirasiyla radyal
pencere ve agisal pencere olarak adlandirtlan W(r) ve V(t) adli
iki pencere ile baglar. Bunlar, gergek degerler alan yumusak ve
negatif olmayan islevlerdir. W araligi, r € (0.5,2) araligindaki
gergek pozitif degerlerdir ve V, [-1,1] araligindaki gercek
degerlerdir. Bu fonksiyonlar her zaman Denklem (1-2)'deki
asagidaki kosullarda gecerlidir.
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Her j>j0 icin (burada j olcek parametresidir), Fourier
uzayindaki frekans penceresi U; Denklem (3)'te asagidaki
bigimde tanimlanir.
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|j/2], j/2 degerinin tamsay: kismudir. U; kutupsal igne
seklindeki pencere olarak adlandirilir. Denklem (8)'in simetrik
ornegi, gergek degerlerle Curvelet'i tiretmek icin kullanilir.
Yani Uj(r,0)+Uj(r,0+m) ifadesi kullanilir.

@j(x) dalga bigimi, Fourier donisimi ¢j(w)=Uj(w) ile
tanimlanir.  Uj(w1,w2), Denklem (7) tarafindan kutupsal
koordinat sisteminde tanimlanan bir penceredir. ¢j ana
Curvelet'tir ve 277 06lgegindeki tiim korollalar ana korollanin
dondiiriilmesi ve aktarilmasiyla elde edilir. Dénme agilart
0l=2 w2-[j/2].l seklinde tanimlanir, burada [=0,1,... ve

0<01<2 m , ardigik agilar arasindaki mesafe Olgege baglidir.
fletim parametresi ayrica k=(k1,k2) € Z? olarak tanimlanir.

Son olarak Egri, Denklem (4)'te 6lcek 27, nokta 61 ve konum
xk(j,[)=RO1-1(k1277,k227j/2)'de asagidaki gibi tanimlanir.

(.0
(Pj,k,l(x) =®; (Rel (x - X;(j )) 4
RO Periyot matrisi Denklem (5)'te asagidaki gibi tanmimlanir.
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Curvelet katsayilari, Denklem (6)'daki bir f € L?(R?) ve ¢j,k,l
fonksiyonunun i¢ ¢arpimindan elde edilir.
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Denklem (7)'deki ters iliski asagidaki gibidir.
f= Z<f' @1 )Pj k1 %
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2.2. Ayrik Curvelet Doniisiimii

Curvelet donisiimiiniin temel 6zelliklerinden biri, yon ve
kenarlara duyarlihgi ve sifir olmayan sagilma katsayilari
araciligiyla farkli Olgeklerdeki nesnelerin kenarlar1 {izerinde
detay saglayabilmesidir [3]. Curvelet doniigiimiinde iki genel
revizyon yapilmustir. {1k algoritma, hizli Fourier déniisiimiiniin
[4] dogrusal olmayan mesafesine dayaniyordu. Ikinci
algoritma, hizli Fourier doniisiimiiniin segilen &rneklerinin
bolinmesine, 'sarma’ ya dayaniyordu. Ilk Curvelet
doniisiimiinde, bir goriintiiniin rastgele Reglet doniistimiiniin
analizi de dahil olmak tizere bir dizi karmagik adim kullanildi.
Bu doniigiimiin verimliligi ¢ok yavasti. Curvelet dontigiimiiniin
ikinci nesli, Reglet doniisimiinden ayr1 olarak kullanilir.
Sonug olarak, doniisiimdeki gereksiz hesaplamalarin miktart
azalir ve islem hizi 6nemli Ol¢lide artar. Curvelet doniigiimii,
bir bant gegiren filtreye sahip ¢ok Olgekli bir Ridglet
doniisiimiine [5] dayanir ve bir goriintiiyti farkli 6lgeklerde
aywrir. Her yerel pencerenin (blok) kenarmin uzunlugu, o
pencerenin alt bandinin iki katidir. Uygulamada Curvelet
dontisiimii, Sekil 1'deki ATWT [6]'min detay cergevesi ile
Sekil 2'de gosterilen Ridglet doniisimi  blogunun
uygulamasidir. Sayisal Curvelet doniigiimiiniin uygulama
algoritmasi asagidaki gibidir

1. ATWT algoritmasinin j Olgegi ile uygulanmasi. Bu
doniisiim f gorlintiisiinii orijinal halinde dontstiiriir ve Cj (Egri
katsayilari) 2 j-1 dlgeginde ayrigtirir

2. En iyi 6lcek diizeyinde d1 en kiicuk blok boyutu olan Qmin
segimi.

3. Verilen j 6l¢egi igin dj'yi boyutlar1 verilen bloklara ayiririz.
4. Kuralin Ridglet doniisiimiinii her bloga uygulayn.
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Sekil 1: GOrlntlinin kare bloklarna uygulanan ayrik Ridgelet
doniistimlerinin akig semasi [7].
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Sekil 2: Curvelet doniisiimii uygulama algoritmasi [7].

3. MATLAB yaziliminda uygulama ve sonuglari

Sekil 3'te gordiiglimiiz kirmizi egrinin goriintii nesnemizin bir
kenari, 6rnegin MR goriintiisiindeki viicut kemiginin arka
kenar1 oldugunu varsayiyoruz. Amacimiz bu kenari
katsayilarla temsil edebilmektir. Ne kadar az katsayiya sahip
olursak ve kenara ne kadar ¢ok benzerlik gosterirsek, o kadar
iyi temsilimiz olur. Genel olarak, doéniisiimlerin gorevi,
kenarlar goriintiilemek i¢in bu katsayilar1 olusturmaktir.

Sekil 3: Ogrenek resmin kenart.

Sekil 4-5'te iki farkli doniisiim goriiyoruz, sag taraf Wavelet
Dontigimii ve sol taraf Curvelet donilisimii. Wavelet
doniisiimiinde daha &nce de kontrol ettigimiz gibi biiyiik
pencereler yesil, orta boy pencereler mor, kicik pencereler
ise sar1 renk ile gosterilir. Gordugiimiiz gibi, daha kiigiik
pencereler goriintiiniin ayrintilarini temsil ediyor. Bu kenar,
Nesnemizin tamamini gosteren biiyiik siyah bir dikdortgenle
bile gosterilebilir. Dalgacik doniisiimiinde gorebilecegimiz

gibi, yon sayist sinirlidir ve katsay1 sayist bu kenari agiklamak
icin ¢ok fazladir. Hatirladigimiz gibi, Wavelet doniisiimiinde
pencereleme yalmzca dikey, yatay ve capraz Kkatsayilar
olusturur.

Sekil 5. Curvelet doniisiimii
gosterimi.

Sekil 4: Dalgacik Dontistimii
gosterimi.

Gordiigiimiiz gibi Curvelet, daha az sayida pencere ile bir
kenarin veya egrinin 6zelliklerini tanimlar. Daha az pencere
sayisi, daha az katsay1 anlamina gelir, bu da daha az katsay1
ile daha dogru bir gosterime sahip olmamizi saglar. Ancak
Curvelet doniisiimiinde daha fazla agiya sahip olabiliriz. Yani
sekildeki yesil dikdortgen en iyi konumunda olacak kadar
donebilir. Makalelerin ¢ogunda, Curvelet doniisiimiiniin
Wavelet doniisimiinden daha seyrek bir gosterime sahip
oldugu belirtilmektedir. Sekil 6'da Wavelet'in daha fazla
katsayitya ve smirli yonlere sahip bir daireyi temsil ettigi
gosterilmektedir. Karsilastirildiginda, Daha fazla a¢1 ve daha
az katsay1 igeren Egri Doniigiimleri, Sekil 7'deki daire
seklinin siirmi temsil edebilir.

Sekil 7: Curvelet bir daireyi
temsil eder.

Sekil 6: Dalgacik bir daireyi
temsil eder.

Curvelet, goriintiiniin  farkli frekans bantlar1  altinda
incelendigi, farkli ag1 ve alanlara sahip pencerelerin
kullanildig1 ¢ok oSlgekli bir doniisiimdiir. Her gorlintii igin
sahip olabilecegimiz diizey sayisi, yukaridaki iliskide
goriintiimiiziin boyutlar1 olan denklem (8)'den elde edilir.

Logz(N)-3 (8)
Ornegin MR'imizin gorinti boyutu Denklem (8)'e gore

255x255 ise gorintiye maksimum 5 seviyeli Curvelet
doniisiimii uygulanabilir.
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Sekil 9:0rnek MRI
256*256 ile.

Sekil 8: Donlisiimiim{izdeki
farkli 6lgeklendirme bantlari
ve pencereleri.

256 x 256 boyutlarinda Sekil 10'u ele alarak bes seviyede
Curvelet dontisiimii gergeklestirecegiz ve MRI goriintiisiinde
Curvelet katsayilarmi ¢ikaracagiz. Sonuglar Sekil 11-14'te
gosterilmistir.  Her  diizeydeki  Curvelet  katsayilari,
gorintumuziin kenarlarin1 ve ayrintilarini temsil eder.

Sekil 10: Orijinal beyin MR'1.
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Sekil 11 Tkinci seviyede Curvelet uygulamasinin sonucu
ve 32 farkl agida ortaya ¢ikan katsayilar.
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Sekil 12: Ugiincii seviyede Curvelet uygulamasinin
sonucu ve 32 farkli acida ortaya ¢ikan katsayilar.
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Sekil 13: DOrdlnci seviyede Curvelet uygulamasinin
sonucu ve 64 farkli acida ortaya ¢ikan katsayilar.
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Sekil 14: Besinci seviyede Curvelet uygulamasinin
sonucu ve 64 farkli agida ortaya ¢ikan katsayilar.

Gordiigiimiiz gibi ayrigma ve doniisiim farkl: seviyelerde
gosterildi ve tabii ki goriintii yaklasimi olarak da bilinen ilk
seviye Sekil 15'te gosteriliyor.

Sekil 15: Gortntuniln ilk seviyesinin ayrismasi veya orijinal
gOriintiiniin yaklagik degeri.

Curvelet katsayilarin1 degistirerek yani kenarlarin degerlerini
degistirip manipiile ederek istedigimiz sonuglara ulasabiliriz.
Omegin, Sekil 16'da tiim katsayilar sifirdir; Resim 17'de tiim
katsayilar ikiye katlanmustir; son olarak, Sekil 18'de tiim
katsayilar ikiye boliinmiistiir.
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Sekil 16: Tim Curvelet katsayilar sifira ayarlanir.

Sekil 17: Tim Curvelet katsayilari ikiye katlanmgtir.

original processed

Sekil 18: Tum Curvelet katsayilar1 yartya boliiniir.

Son olarak, bu donisimii kullanarak goriintiileri
birlestiriyoruz. Goriintii birlestirme algoritmasi su sekildedir;
Curvelet'i istenen her iki géruntiiden doniistiirmek icin aliriz,
son olarak iki resim i¢in hem ayrintilar1 hem de Curvelet
katsayilarini goz 6niinde bulundururuz ve son olarak Curvelet
doniisiimiiniin tersini  kullanarak Dbirlestirilmis resmi elde
ederiz. Ornegin, beynin bir MRI gérintisi olan Sekil 19,
Curvelet doniigiimiine sahip beynin bir CT goriintiisii olan
Sekil 20 ile birlestirilmistir. Bu fiizyonun sonucu Resim 21'de
gosterilmigtir.

Sekil 19: MR goruntasu Sekil 20: CT goruntdsi

Sekil 21: Flizyonun sonucu

4. Gelecek Isler

Bu yOntemin sonuglar1 ileride yapilacak arastirmalarda
tiimorlerin beyindeki yerinin belirlenmesinde kullanilabilecek
ve MR gorintileri ile CT taramalar1 birlestirildikten sonra
derin bir sinir ag kullanilarak goriintiler {izerinde
smiflandirma veya boéliitleme ¢aligmasi yapiliyor. Veya bu
doniislimiin katsayilar1 ¢ikarilarak, bir sinir ag1 kullanilarak
siiflandirma yapilabilir.
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