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DIFERANSIYEL GELISIM ALGORITMASI ILE

MEDIKAL GORUNTU BIRLESTIiRME

Abdullatif DOGAN

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Temmuz 2008
Tez Damismani: Yrd. Dog¢. Dr. Veysel ASLANTAS

OZET

Goriintii birlestirme, farkli tiir sensorlerle elde edilen ¢ok-sensorlii goriintiilerin veya
farkli odaga sahip kameralarca elde edilen ¢ok-odakli goriintiilerin, tek bir goriintii
halinde ifade edilmesi amaciyla birlestirilmesi iglemidir. Birlestirilmis goriintii, hem
goriintiiniin hitap edecegi kullanicilar hem de bilgisayarlar tarafindan daha kolay analiz
edilebilmekte ve her bir goriintiiniin tek tek analizi ile elde edilemeyen bilgilerin elde

edilmesi saglanmaktadir.

Cok-sensoOrlii  goriintii  birlestirme sahasi igerisinde medikal goriintii  birlestirme
calismalar1 6nemli yer tutmaktadir. Klinik uygulamalarda ortaya ¢ikan yiiksek ilgiden
dolay1 son yillarda ¢ok-sensorlii medikal goriintii birlestirme konusu dikkatleri {izerine
cekmistir. Tomografi (CT) goriintiileri gibi sert dokuya duyarli goriintiiler ile yumusak
dokuyu goriintilemede daha hassas olan manyetik rezonans (MR) goriintiilerinin
birlestirilmesi sonucu hem sert hem de yumusak dokuda yiiksek detay elde

edilebilmektedir.

Halihazirda literatiirde onerilmis ¢ok-sensorlii goriintii birlestirme teknikleri mevcuttur
ve temelde bir cok-sensorlii goriintii birlestirme islemi olan medikal goriintii
birlestirilmede de bu teknikler kullanilabilmektedir. Dalgacik Doniisiimii metodu ve

piramit metotlar1 ile gayet olumlu sonuglar alinmistir.

Bu caligmada, halen ¢ok-sensorlii goriintii birlestirme islemlerinde sik¢a kullanilan

Dalgacik Doniistimii metodunun, Diferansiyel Gelisim Algoritmast yardimi ile
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birlestirilmesi esasina dayanan yeni bir gorlintii birlestirme teknigi Onerilmistir.
Onerilen teknigin performansi Laplacian Piramidi, Ayrik Dalgacik Doniisiimii,
Kaymadan Bagimsiz Ayrik Dalgacik Doniigiimii, Ortalama ile Birlestirme, Morfolojik
Piramit, Kontrast Piramidi, Ratio Piramidi teknikleri ile karsilastirilmis ve daha verimli

oldugu gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii Birlestirme, Dalgacik Doniisiimii, Diferansiyel Gelisim

Algoritmast



MEDICAL IMAGE FUSION USING

DIFFERENTIAL EVOLUTION ALGORITHM

Abdullatif DOGAN

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
M. Sc. Thesis, July 2008
Thesis Supervisor: Assist. Prof. Veysel ASLANTAS

ABSTRACT

Image fusion is an operation that includes composing multi-sensor or multi-focus
images in a single image that contains features of source images. Fused image can
easily be analyzed by both human beings and computers, and provide information that

can not be acquired analyzing source images separately.

Medical image fusion is an important issue in multi-sensor image fusion area. Recently,
multimode medical image fusion has attracted more attention due to the increasing
interest by the clinical applications. By fusing CT images, which are sensitive to bone
tissue, and MR images, which are sensitive to soft tissue, details in both soft and bone

tissues can be achieved.

In literature, there are a lot of methods proposed for multi-sensor image fusion. Most of
them can be used to fuse multimode medical images, because medical image fusion
process also includes multi-sensor image fusion operations. Acceptable results in
medical fusion have been obtained using Discrete Wavelet Transform based method and

pyramid based techniques.

This thesis proposes a novel technique that fuses medical images obtained by different
sensors using Wavelet Transform and Differential Evolution Algorithm. Performance of
the proposed method has been compared with the existing methods such as Laplacian
Pyramid, Ratio Pyramid, Contrast Pyramid, Morphological Pyramid, Fusion by

Averaging, Discrete Wavelet Transform and Shift Invariant Discrete Wavelet
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Transform. Conducted experiments show that the developed technique produced better

results than the others.

Keywords: Image Fusion, Wavelet Transform, Differential Evolution Algorithm.
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1. BOLUM

GIRIS

Gorlintl birlestirme, iki veya daha fazla goriintiiden her birinin en fazla bilgi iceren
karakteristik boliimlerinin birlestirilerek tek bir goriintii halinde ifade edilmesi iglemidir.
Gece goriis kamerast ile ¢ekilmis (Image Intensified-II) bir goriintii ile termal
kameradan alinmis (Forward Looking Infrared-FLIR) bir goriintiiniin birlestirilmesi
sonucu iki goriintiiniin de 6zelliklerini igeren tek bir goriintii elde edilebilir. Kizil6tesi
1sinlar, agac arkasi gibi goriinilir 15181n gecemeyecegi engellerden gecebilirler, ayrica
termal goriintiiler 1siya duyarli olduklarindan canli nesnelerin algilanmasinda
kullanilabilirler. Bununla birlikte, II goriintiileri arazinin termal kamera tarafindan
yakalanamayan detaylarini, yiikselti ve agaclik alan gibi termal goriintii tarafindan ayirt
edilemeyen verileri elde edebilirler. Bu sayede iki teknigin de avantajlarini tasiyan ve
fazla miktarda veri tastyarak, goriintiilenen bdlgenin analizinde kolaylik saglayan tek bir

goriintli meydana getirilmektedir.

Goriintli birlestirme; bilgisayarli gdrme, otomatik nesne bulma [1], gdriintii isleme,
medikal goriintiileme [2], paralel ve dagitik islemler ve robotik gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Goriintii  birlestirmede kullanilan veriler ayni ¢evrenin farkl
gosterimlerini igeren birden fazla goriintii kiimesidir. Bu farkli gosterimler goriintii
sartlarindaki degisikliklerden kaynaklanabilecegi gibi farkli goriintiilleme elemanlar
(algilayicilar) kullamimindan da kaynaklanabilir. Gorilintii  birlestirme ile hem

goriintiilerdeki olumsuzluklar giderilir hem de daha anlamli bilgiler elde edilir [3].

Gorilintli birlestirme islemlerinin amaci; kaynak goriintiilerden faydali olan bilgilerin
cikarilmasi, birlestirilen goriintiilerde akil karigtirict  yapay veri bolgelerinin
bulunmasinin énlenmesi ve yanlis hizalama (registration) islemine kars1 dayanikliligin

saglanmasi olmalidir. Sekil 1.1.’de goriintii birlestirmenin temeli sembolize edilmistir.



Tamamlayici Bilgi

Sekil 1.1. Cok-sensorlii goriintii birlestirme isleminin temeli.

Oncelikle basarili bir goriintii birlestirme islemi icin birlestirilecek kaynak goriintiilerin
hizalanmis (registered) olmasi gerekmektedir. Hizalanmamig goriintiilerin birlestirilmesi
sonucu arzu edilmeyen ¢ikt1 goriintiiler meydana gelmekte ve goriintii birlestirme iglemi
sonucsuz bir ¢aba olarak kalmaktadir. Bu ¢alisma boyunca kaynak goriintii olarak
hizalanmis goriintiiler kullanilmistir. Kaynak goriintiilerin hizalanmasi amaciyla bir¢ok
hizalama metodu literatiire sunulmustur [4, 5]. Bu konu calismanin kapsami diginda

oldugu i¢in hizalama konusuna deginilmeyecektir.

Gorlntli birlestirme teknikleri, resim uzay1 teknikleri ve doniisim uzayi teknikleri
olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Resim uzay:1 tekniklerinden en basiti, iki kaynak
goriintliniin piksel piksel gri ton seviyelerinin ortalamalarinin alinmasidir. Bu islem
goriintiiniin genel kontrastinin azalmasina sebep olur. Doniisiim uzay1 teknikleri ise,
Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet Transform- DWT), Laplacian Piramidi,
Morfolojik Piramit gibi doniisiim teknikleri ile kaynak goriintiileri doniistiirdiikten sonra

doniisiim uzayi verilerini kullanarak birlestirme islemini gergeklestirirler.

Giliniimiizde goriintii birlestirme teknikleri goriintii iglemenin 6nemli alanlarindan biri
haline gelmistir. Her biri degisik yontemler kullanan ¢ok sayida goriintii birlestirme
algoritmas1 Onerilmis ve literatiire katilmistir [6, 7, 8]. Her bir algoritmanin avantajlari,

dezavantajlari, uygun kullanim sahalar1 ve amagclar1 vardir.



Goriintli kaynagi bakimindan goriintii birlestirme teknikleri ana iki kola ayrilmaktadir:
Farkli odaklara sahip kameralarca elde edilmis goriintiileri birlestirmekte kullanilan
cok-odakli (multi-focus) goriintii birlestirme ve farkli tiir sensorlerle elde edilmis

goriintiileri birlestirmekte kullanilan ¢ok-sensorlii (multi-sensor) goriintii birlestirme.

Cok-sensorlii  goriintii  birlestirme sahast igerisinde medikal goriintii birlestirme
caligsmalar1 6nemli yer tutmaktadir. Klinik uygulamalarda ortaya ¢ikan yiiksek ilgiden
dolay1 son yillarda ¢ok-modlu medikal goriintii birlestirme konusu dikkatleri {izerine
cekmistir. Ornegin radyoterapi plani, farkli moddaki gesitli medikal goriintiilerden gelen
verilerden destek alinarak olusturulmaktadir. Doz hesaplamasi, bilgisayarli tomografi
(Computed Tomography-CT) verilerine dayanirken, timoér takibi Manyetik Rezonans
(Magnetic Resonance-MR) verileri ile gerceklestirilmektedir. CT goriintiileri yogun
yapilarda yiiksek gri ton seviye degeri, seyrek yapilarda ise diisiik gri ton seviye degeri
iiretmektedir. Insan viicudunun CT ile gériintiilenmesi sonucu en yogun yapilar olan
kemikler, en yiiksek gri ton degerlerini, yumusak doku, yogunluguna gore orta seviyede
gri ton degerlerini, bosluklar ise en diisiik gri ton degerlerini igerecektir. MR
goriintiileme ise hidrojen atomuna duyarli bir goriintiileme sistemidir. Hidrojenin ¢okca
icerildigi yumusak dokularda en yiiksek gri ton degerlerini, igerilmedigi bolgelerde ise
diisik gri ton degerlerini vermektedir. Sekil 1.2.'de CT ve MR goriintiileri
goriilmektedir. Ayrica CT gorintiileri ¢ok az bozulma ile sonuglar1 verirken MR
goriintiileri cesitli uzaysal ve radyometrik bozulmalar sergilemektedir. Bundan baska
Pozitron yayilim tomografisi (Positron Emission Tomography-PET) vb. gibi baz1 farkli
goriintiileme teknikleri de medikal alanda kullanilmaktadir. Her biri farkli 6zellik ve
veri igeren bu gorlntiilerin tiimleyen verilerinin birlestirilerek tek bir goriintii halinde
kullanilmas1 hem hekimler agisindan kolaylik saglayacaktir hem de bu verilerin tek bir
goriintli halinde saklanabilmesinden dolay1 depolama sorunlarinin azaltilmasi miimkiin

olacaktir.

Bu tez calismasinda ¢ok-modlu medikal goriintii birlestirme konusu ele alinmistir.
Simdiye kadar yapilan goriintii birlestirme algoritmalarinin baz1 yetersizlikleri vardir.
Ornegin ortalama ile birlestirme tekniginde iki goriintiiniin piksel degerlerinin
ortalamas1 alindigindan birlestirilmis goriintiide kontrast cok diisiik olmaktadir. Piramit
tekniklerinde ise doniisiim yapildiktan sonra genellikle katsayilar arasindan maksimumu

secme islemi gerceklestirilerek birlestirme yapilmaktadir. Bunun sonucunda, hem diisiik



frekans hem de diisiik gri ton degeri igeren bolgeler se¢ilememektedir. Bu eksikliklerin
giderilmesi ve uygun bir birlestirme saglanabilmesi i¢in optimizasyon tekniklerinden

olan Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 (DGA)’ndan yararlanilmistir.

(a) (b)

Sekil 1.2. (a) CT goriintiisii , (b) MR goriintiisii.

Bolim 2’de literatiirde Onerilmis donilisiim tabanli goriintii birlestirme teknikleri
hakkinda bilgi verilecektir. Boliim 3°de ¢alismada kullanilan optimizasyon teknigi olan
DGA’dan bahsedilirken Boliim 4’de optimizasyon isleminde de Onemli yer tutan,
birlestirilen goriintiiniin kalitesi ve uygunlugu hakkinda bilgi veren metriklerden
bahsedilecektir. Boliim 5°de ise tez ¢calismasinin konusu olan, DGA ile medikal goriintii
birlestirme teknigi tanitilacak ve tez calismasinin, diger calismalarla karsilastirilmasini
ve performansini da iceren deneysel sonuglar boliimii verilecektir. Boliim 6’da yapilan

calismanin  bir  degerlendirilmesini  iceren  sonu¢  kismi  yer  alacaktir



2. BOLUM

GORUNTU BIRLESTIRME TEKNIKLERI

Bu boliimde literatiirde Onerilmis goriintii birlestirme teknikleri hakkinda bilgiler
verilecektir. Yapilan ¢alisma Ayrik Dalgacik Doniistimii tabanli oldugundan dolay1
oncelikle Dalgacik Teorisi, Dalgacik Donilistimii ve Ayrik Dalgacik Donlisiimii ile
goriintii  birlestirme konusu ele alinacaktir. Daha sonra ise Laplacian Piramidi,
Morfolojik Piramit, Ratio Piramidi ve Kaymadan Bagimsiz Ayrik Dalgacik Doniisiimii
tabanli goriintii birlestirme tekniklerinden bahsedilecektir. Bu metotlar ile Onerilen

teknigin performans karsilastirilmasi Boliim 4’de yer almaktadir

2.1. Dalgacik Doniisiimii Temelli Goriintii Birlestirme

2.1.1. Dalgacik Doniisiimii

Isaret islemede kullandigimiz isaretlerin ¢ogu zaman eksenli olarak elde edilmektedir.
Bu isaretlerin gosteriminde x ekseni zamani, y ekseni ise genligi ifade eder. Bu tiir bir
gosterim igaret igleme agisindan her zaman uygun bir gosterim tarzi degildir. Genellikle
ayirt edici ve igareti kimliklendirebilecek bilgi, isaretin frekans iceriginde gizlidir.
Ornegin ECG (Electrocardiogram) analizi esnasinda, genel halden ufak sapmalarin
tespiti onem kazanmaktadir. Bu sapmalar ¢cogu zaman periyodik tekrarlarin bozulmasi
seklinde kendisini gosterir. Isaret uzayinda uzun c¢abalar harcayarak bu analizin
yapilmasi yerine isaretin frekans uzayinda analizini yapmak periyodik hatalarin tespitini

oldukca kolaylagtirmaktadir.

Isaret isleme alaninda, isaretlerin frekans uzaymni elde etmek iizere siklikla Fourier

Doniisimi kullanilmaktadir. Fourier Doniisiimii bir isareti duragan isaret olarak kabul



ederek frekans icerigini vermektedir. Duragan isaretler belirli bir periyotla siirekli
kendini tekrar eden isaretlerdir. Dolayisiyla Fourier Doniisiimii sonucu elde edilen
frekans bilesenlerinin, isaretin tiimiinde etkili oldugu kabul edilir. Sekil 2.1.’de duragan
olmayan bir igaret 6rnegi verilmistir. Bu isaret Fourier Doniligiimii’ne tabi tutuldugunda
igerisindeki dort farkli frekans bilgisi elde edilmektedir. Ancak Fourier Doniisiimii’yle
isaret igerisindeki frekanslarin hangi zaman araliklarinda olustugu elde edilemedigi i¢in
bu frekanslarin tiim zamanlarda olustugu kabul edilir ve bu sonucun ters doniigiimii

alindiginda Sekil 2.2.”deki isaret elde edilir [9].

0.5 Sl
I I

0 200 400 600 800 1000

Sekil 2.1. Farkli frekanstaki bilesenlerden olusan isaret.

0 100 200 200 400 200

Sekil 2.2. Sekil 2.1.’deki isaretin Fourier ve Ters Fourier Doniistimii
islemine tabi tutulmasi sonucu olusan isaret.



Cevremizde gordiigiimiiz c¢ogu isaret duragan olmadigi i¢in isaretin igerisindeki
frekanslarin hangi zaman araliklarinda isarette bulundugu biiyiik 6nem arz eder. Boyle
durumlarda Fourier Doniislimii uygun bir yontem olmayacaktir. Fourier Doniislimii niin
bu eksikligi Kisa Zamanli Fourier Dontigiimii (KZFD) adi verilen bir yontemle asilmaya
calisiimistir. KZFD’de doniistimii alinacak isaret, 6ncelikle bir pencereleme fonksiyonu
ile ¢arpilarak isaretin sadece belirli bolgesinin etkili olmasi saglanir. Bu pencereleme
fonksiyonu, isaretin sadece belirli bolgelerini birakarak diger bdlgelerini sifirlayan
Gaussian gibi bir fonksiyon secilebilir. Daha sonra pencerelenmis isaretin Fourier
Doniisiimi alinir. Bu islem pencere fonksiyonunu isaret iizerinde oteleyerek tiim isareti
kapsayincaya kadar devam ettirilir. KZFD’nin dezavantaji ise se¢ilen pencerenin zaman
eksenindeki genisligine gore doniisim sonucunun farklilik gdstermesidir. Pencere
boyutu kiictiltiildiikge zaman eksenindeki ¢Oziiniirliik artarken frekans ekseninde
¢cOziinilirliik azalmaktadir, zira zaman ekseninde az yer kaplayan bir isaretin frekans
icerigi tam olarak elde edilememektedir. Pencere boyutu biiyiidiik¢e isaretin frekans
¢coziinlirliigli artmakta ve hatta pencere boyutu isaret ile ayni se¢ildigi takdirde isaretin
tim frekans igerigi elde edilebilmektedir. Fakat bu kez de isaretin zaman ¢oziintirliigii
diismekte ve hangi frekansin hangi zaman araliginda isarette etkili oldugu bilgisi
zayiflamaktadir. Bu olumsuz etkiye zaman-frekans belirsizligi adi verilmektedir ve

KZFD’nin en biiyilik sorunu olarak karsimiza ¢ikmaktadir [10].

Bu sorunu ortadan kaldirmak i¢in Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform) fikri ortaya
atilmigtir. Literatlire son yillarda katilan bu yeni doniisiim simdiden kendine goriintii

birlestirme dahil bir¢ok uygulama alani1 bulmustur [11, 12].

Bu islem i¢in Dalgacik Doniisiimii ifadesinin kullanilmasinin nedeni, frekans bilgilerine
ulagmak i¢in doniisiimii ger¢ceklestirmekte kullanilan temel isaretlerin tiim zaman ekseni
boyunca uzanan birer dalga olmamasi, bunun yerine zamanin belirli bolgesinde beliren
ve sonra kaybolan bir dalgacik olmasidir. Sekil 2.3.’de dalgacik ve Sekil 2.4.’de dalga
ornekleri goriilmektedir [13]. Bu grafiklerde yatay eksen zamani, diisey eksen ise
genligi ifade etmektedir. Isaretin icerisinde bulunan frekans bilgilerinin hangi zaman
araliklarinda meydana geldiginin hesaplanmasini da dalgacigin belirli zaman araliginda
meydana gelmesi saglamaktadir. Dalgacik Doniisiimii’'ndeki temel eleman Fourier

Déniistimii’nde oldugu gibi siniis ve kosiniis degil bu dalgaciktir.
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Sekil 2.3. Bir dalgacik 6rnegi.
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Sekil 2.4. Bir dalga 6rnegi.



Bu ana dalgacigin zaman ekseninde Otelenmesi (transform) ve Olgeklendirilmesi
(scaling) sonucu birgok alt dalgacik meydana getirilir ve bu alt dalgaciklar ile isaretin
i¢csel ¢arpimi (inner product) alinarak isaretin o ana dalgacik i¢in Dalgacik Dontistimii
bulunur. Denklem 2.1.’de formiilii de verilen bu iglem tiim zaman ekseni boyunca her
bir alt dalgacik i¢in yapilir. Elde edilen sonug isaretin o Ol¢ekleme ve Oteleme

parametreleri i¢in doniisiim katsayisi olarak adlandirilir.

1 « I—T
CWTY (r,5) =¥’ (r,5) = — j x(tw' (—)dt 2.1)
\/M s

Burada T oteleme parametresini § ise Ol¢ekleme parametresini ifade etmektedir. y

kullamlan ana dalgacik fonksiyonunu belirtmektedir.ys”, w dalgacik fonksiyonunun

eslenigini, x(?) ise donilisiimii alinacak isareti ifade etmektedir. T dalgacigin orijinden ne

kadar oOtelenecegini ifade eden parametredir. s ise dalgacigin ne kadar biiyiiylip
kiigiileceginin bir oOl¢iisiidiir. Siirekli Dalgacik Doniisiimii  (Continuous Wavelet

Transform- CWT), CWT! seklinde ifade edilebildigi gibi ¥ seklinde de ifade
edilmektedir. Denklem 2.1.°de bu iki ifade bi¢imi de belirtilmistir. Sekil 2.5.’de

dlgekleme parametresinin isaret {izerindeki etkisi goriilmektedir. Olgekleme parametresi
biiylidiikkce dalgaciga dogru yaklasma, Olgekleme parametresi kiigiildiikce ise
dalgaciktan uzaklagsma etkisi meydana gelmektedir. Sekil 2.6.’da ise Sekil 2.1.’de
verilen isaretin Siirekli Dalgacik Doniistimii sonucu goriilmektedir. Yiiksek frekanslarin
(distik olcek), isaretin baslarinda (diisiik Oteleme), diisiikk frekanslarin ise (yiiksek

0lcek), isaretin sonlarinda (yliksek 6teleme) meydana geldigi sekilden anlagilmaktadir.
Dalgacik Doniisiimii’niin hesaplanmas1 asagidaki adimlarla gergeklesir:

e Oncelikle kullanilacak ana dalgacik fonksiyonu segilmelidir. Daha 6nceden
tasarlanmig dalgacik fonksiyonlar1 kullanilabilecegi gibi istenilen 6zelliklerde
bir dalgacik fonksiyonu da tasarlanabilir.

e Kaydirma ve dlgekleme parametrelerine baslangi¢ degerleri atanir. Bu degerlere
gore ana dalgacik fonksiyonu degistirilerek bir alt dalgacik fonksiyonu elde
edilir. Bu fonksiyonla doniisiimii alinacak isaret, igsel ¢arpim islemine tabi

tutulur. Kaydirma ve 6l¢ekleme parametrelerinin baslangi¢ i¢in 1 degerini
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Sekil 2.5. s dl¢ekleme parametresinin bir igaret lizerindeki etkisi: (a) s=1, (b) s=0.2,
(c) s=0.1, (d) s=0.05.
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Sekil 2.6. Sekil 2.1.°teki isaretin Dalgacik Doniigiimii sonucu.
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aldiklar1 varsayilirsa W/ (1,1) degeri hesaplanmis olur.
e Daha sonra oOlgekleme ve kaydirma parametreleri degistirilerek islemler

tekrarlanir.

2.1.2. Dalgacik Teorisi

Dalgacik Doniisiimii de tipki Fourier Doniisiimii gibi fonksiyon tabani (function base)
ve i¢sel carpim kavramlarina dayanmaktadir. Bir V vektor uzayinin taban (basis), lineer
bagimsiz vektorlerden olusan bir settir, dyle ki bu setteki vektorler kullanilarak V' vektor
uzayindaki herhangi bir vektdr bu taban vektdrlerin lineer kombinasyonlar1 seklinde

ifade edilebilir. Denklem 2.2.°de bir v vektoriiniin taban vektorleri b,, ve bu taban

vektorlerin katsayilarimdan v*, olusmasinin matematik ifadesi verilmistir. Bir vektor
uzay1 i¢in birden fazla taban bulunabilir, fakat hepsi ayni sayida taban vektorden olusur.
Bu taban vektdr sayis1 vektdr uzaymin boyutu olarak bilinir. Ornegin iki boyutlu Oklid
uzaymin biri x eksenindeki birim vektor digeri de y eksenindeki birim vektér olmak

uzere iki taban vektori bulunmaktadir.

v=>Y v, (2.2)
k

Vektorler i¢in yapilan yukaridaki tanimlar fonksiyonlar icin de uygulanabilirdir.

Asagidaki ifadede de goriildiigii gibi bir fonksiyon, taban fonksiyonlar, ¢, () ve karsilik
gelen katsayilar, x4, seklinde ifade edilebilmektedir. Siniis ve Kosiniis dalgalar1 Fourier

Doniistimii i¢in taban fonksiyonlar olarak seg¢ilmislerdir. Bu iki fonksiyonun ortagonal

olmas1 da baz1 6nemli 6zellikleri beraberinde getirmektedir.

f(f):z,uk¢k(t) (2.3)

f(t) ve g(t), L’[ab] icinde iki fonksiyon olmak iizere bu iki fonksiyonun igsel

carpimi1 Denkle 2.4.’teki bicimde ifade edilmektedir. L’ [a,b], a ve b degerleri arasinda
karesi integallenebilen veya bagka bir ifade ile karesinin integrali sonlu olan

fonksiyonlar1 i¢ceren fonksiyon uzayidir.
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<f@.80)>=[ f(©)-¢ @)t 24)

Eger iki fonksiyonun igsel carpimlar sifira esit ise, yani Denklem 2.5’teki ifade

saglaniyorsa bu iki fonksiyon ortagonaldir.

<f(0.g0)>= f(0) g (dr =0 2.5)

Bir fonksiyon kiimesi (¢, (¢), k£ =1,2,3,...), asagidaki sart1 sagliyorsa ortonormal olarak

adlandirlir.

J.ab¢k (l)¢z* ()dt = §kl (2.6)

Burada &, Kronecker delta fonksiyonu olarak adlandirilir ve asagidaki bigimde ifade

edilir.

5 - k=1=>1 57
ol k#21=0 2.7)

Yukarida da ifade edildigi gibi bir fonksiyon uzaymin birden fazla tabani
bulunabilmektedir. Bunlarin arasinda ortonormal taban fonksiyonlar1 6zel Oneme
sahiptirler. Ciinkii donilisim islemlerinde kolaylik saglayacak yukarida bahsedilen

ortonormalite Ozellikleri bulunmaktadir. Ortonormal tabanlar i¢in g, fonksiyon

katsayilar1 Denklem 2.8.’deki bi¢imde hesaplanabilir.

=< f.4>=[ ()4 (D)t 2.8)

f(¢t) fonksiyonu da Denklem 2.3.°deki gibi hesaplanabildiginden yerinde
koyuldugunda Denklem 2.9.’da belirtildigi gibi f(¢) 'nin yeni bir ifadesini elde ederiz

ki bu ters doniisiim 6zelligini belirtmektedir.

S (@)= Zk Hi B (1)

= z< f:¢k >¢k (?) )
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2.1.3. Cok Coziiniirliiklii Analiz

Cok Coziniirlikli Analiz (Multi-resolution Analysis)’de, bir isaret ¢ok boyutlu bir
vektor uzayi olarak kabul edilmektedir. Analiz sirasinda bu uzaydan her adimda bir alt

uzay ¢ikarilarak ardisik olarak islem siirdiiriiliir. Sekil 2.7.°de de goriildiigi gibi ¥,
uzayindan ilk adimda W, alt uzay1 ¢ikarilarak V| alt uzayi elde edilir. Cok Coziinirliikli
Analiz’in frekans uzayinda gosterimi Sekil 2.8.’deki gibidir. Cok Coziiniirliiklii Analiz
isleminde, tek filtre kullanilarak herhangi bir adimdaki alt uzay V', ’i elde etmek icin,

sonsuz adet donilistim yapilmali ve elde edilen tiim I alt uzaylar1 toplanmalidir. Bunun
yerine W alt uzaylarm ifade etmek i¢in bir filtre kullanilirken V" alt uzaylarini ifade

etmek icinse bagka bir filtre kullanilarak islem kolaylastirilmaktadir.

Dalgacik Doniisiimii de bir Cok Coziiniirlikkli Analiz metodudur. Herhangi bir W alt
frekans uzay1 ana dalgacik fonksiyonu kullanilarak elde edilmektedir. V" alt uzaylarin
elde etmek i¢in ise Olgekleme fonksiyonu (scaling function) adi verilen bir fonksiyon

kullanilir.

W, LW, LW LV, VooV DWD W

Sekil 2.7. Cok ¢oziniirliiklii analizde alt uzaylarin ifadesi.

2.1.4. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Su ana kadar anlatilan iglemler Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD)’nii ifade etmekteydi.
SDD’de ol¢ekleme ve kaydirma parametreleri sonsuz deger alabildiginden doniistim
sonucu ¢ok fazla miktarda veri meydana gelmektedir. SDD’deki bu veri fazlalifindan

ve hesaplama zorlugundan dolay1 alt bant kodlama mantigindan esinlenilerek Ayrik
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Dalgacik Doniisiimii (ADD) fikri ortaya atilmistir. Bu islemde isaret bir grup alcak ve
yiiksek geciren filtrelerden gegirilerek frekans bolgelerine ayrilmaktadir. Yiiksek
geciren filtre ana dalgacik fonksiyonunu temsil ederken algak gegiren filtre 6l¢ekleme
fonksiyonunu temsil etmektedir. Sekil 2.9.’da ii¢ seviyeli ADD islemi goriilmektedir.
Goriildiigii gibi isaret her adimda bahsedilen filtrelerden gegirilerek alt frekans
bolgelerine ayrilmaktadir. Bu sekilde h[n] algak gegiren filtreyi, g[n] ise yiiksek geciren
filtreyi ifade etmektedir.

1
H) Wi
F Vz /\/\
Vs/\ws W, W,

0O nf8 nfd /2 T

Sekil 2.8. Frekans uzayinda alt frekans bolgeleri.

Bu ardisik islemin her seviyesinde isaretten belirli bir frekans bolgesi ayrilir, kalan
bolge ise ikinci seviyede ayni isleme dahil edilerek, islem istenilen seviyeye gelininceye
kadar stirdiiriilebilir. Her seviyede elde edilen isaretler ayrica alt 6rnekleme yardimu ile
yar1 boyutuna indirilmektedir. Bu islem sayesinde oOl¢ekleme islemi gergeklestirilmis
olmaktadir. Isaretin yar1 boyutuna indirilmesiyle kullanilan filtre isarete gore
biiyliyecegi icin Olgekleme parametresinin artirtlmasi islevini goriir. ADD isleminde
Olcekleme ve Oteleme parametreleri ikinin katlari olan degerler almaktadir. Bu sayede
veri fazlaligindan sakinilmis olmaktadir. Sekil 2.10.’da ise 6rnek bir iki boyutlu isaretin
ADD islemine tabi tutulmasi gosterilmektedir. Doniisiim sonucu olusan katsayilardan
isaretin yeniden elde edilebilmesi i¢in her seviyedeki katsayilarin ters islemden

gecirilmesi gerekmektedir.

iki boyutlu ADD de bir boyutlu ADD islemine benzer adimlar igermektedir. Farkli

olarak her bir seviyede Oncelikle satirlar filtrelerden gecirilir, daha sonra ise alt
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ornekleme isleminden geg¢irildikten sonra elde edilen sonuglarin siitunlar1 ayni
filtrelerden gecirilerek islem gergeklestirilir. Sekil 2.10.’da da tek seviyeli iki boyutlu
ADD islemi sematik olarak verilmistir. Sekil 2.11.’de ise bir goriintlinlin bu doniisiim
sonucu olusan alt bantlar1 ve yon bilgilerinin yapis1 goriilmektedir. Y4 alt bandi
yukaridan asagiya, AY alt bandi1 soldan saga YY alt bandi ise capraz olarak yiiksek
frekans bolgelerini igermektedir. 44 alt bandi goriintiiye alcak geciren filtre

uygulanmasinin sonucudur ve her seviye ayristirmada biraz daha bulaniklagmaktadir.

X[n] f=0~r
gln] hn]
f=m/2~m, =0~T1/2
i A/
Birinci seviye
ADD katsayilari g[n] h[n]
f=m1/4~11/2 f=0~T/4
ikinci seviye * *
ADD katsayllari a[n] h[n]
f=m1/8~m/4 f=0~T11/8

Uglincii seviye
ADD katsayilar

Sekil 2.9. Ug seviyeli bir ADD isleminin adimlar.

Dalgacik Doniistimii’'nde ana dalgacik fonksiyonu olarak kullanilan ¢ok sayida temel
fonksiyon vardir. Donilistim sonucu elde edilen katsayilar ana dalgacik fonksiyonunun
otelenmesi ve dlgceklenmesi sonucu elde edilen alt dalgaciklara bagli oldugundan secilen
na dalgacik fonksiyonu sonuca direkt etki eder. Bu sebeple uygulamaya uygun ana

dalgacik fonksiyonu se¢imi 6nem arz etmektedir. Sekil 2.12.’de yogun olarak kullanilan
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iki ana dalgacik fonksiyonu verilmistir. Bu fonksiyonlar bu tez c¢alismasindaki

deneylerde de kullanilmustir.

Girig Isareti

AA AY YA YY

Sekil 2.10. iki boyutlu tek seviyeli ADD islemi.

(b)

Sekil 2.11. (a) Woman isimli goriintiiniin alt bantlar1, (b) alt bantlarin frekans yonleri.

Ana dalgacik fonksiyonlari, ters doniisiimiin saglikli yapilabilmesi amaciyla Denklem

2.10.’da verilen kosullar1 saglamak zorundadirlar.
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05 1 15 2 25 3 35
x10°

Sekil 2.12. (a) Daubechies ailesinden bir dalgacik (Daubechies (2)), (b) Haar dalgacig:.

o) ax=1
.[|1//(x)| dx < oo (2.10)
Jl//(x)dx =0

Bu sartlara gore bir ana dalgacik fonksiyonu; sonlu enerjiye sahip, karesel
integrallenebilir fonksiyonlar uzayma ait (e LA(R)) ve sifir ortalamaya sahip olmalidur.
Sifir ortalamaya sahip olmasi sayesinde dalgacik katsayilari, isaretin toplam akisini
degistirmeden toplanabilir [11]. Bunlarin disinda uygulamaya bagl olarak ¢ok sayida
Ozellik ana dalgacik fonksiyonundan beklenebilir. Bunlar arasinda; belirli sayida sifir
noktasinin olmasi, siirekli ve integrallenebilir olmasi veya belirli bir aralikla destege
(compact support) sahip olmas1 sayilabilir. Bu sartlar ana dalgacik fonksiyonu se¢imini

belirleyen faktorlerdir.

Dalgacik Doniisiimii sonucu elde edilen katsayilar iizerinde islemler yaptiktan sonra ters
doniigiim islemiyle tekrar bu katsayilardan donilisimii yapilan isaret elde edilebilir.
Isaret Isleme’de de dalgacik déniisiimiiniin kullanimi bu bicimde olmaktadir. Sekil
2.13.’de goriilecegi lizere Oncelikle isaret Dalgacik Doniisiimii yardimiyla istenilen
seviyede ayristirilir. Daha sonra katsayilar ilizerinde istenilen iglemler yapilir. Elde
edilen islenmis katsayilar kullanilarak Ters Dalgacik Doniigsiimii yontemiyle islenmis

isaret elde edilir.
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Giris Dalgacik islem Ters Dalgacik Cikis
isareti —® Donusimi [ | Donusimd > jsareti

Sekil 2.13. Dalgacik doniisiimii yontemiyle Isaret Isleme nin temel adimlari.

2.1.5. Ayrik Dalgacik Déniisiimii Tle Goriintii Birlestirme

Bir isaretin uzaysal detaylarmin yiliksek frekans bolgelerinde olmasi, Dalgacik
Déniisiimii’niin  goriintii birlestirmede kullanilmasimin temelini olusturmaktadir. iki
goriintiinlin belirli seviyede ayristirilmasi sonucu olusan dalgacik katsayilarindan amaca
uygun olanlar segilerek, uzaysal olarak hangi goriintiiniin detayinin birlestirilmis
gorlintiide yer alacagi belirlenir. Bu belirleme islemi birlestirme karar haritasi
yardimiyla yapilir. Birlestirme kurallarina gore hazirlanan birlestirme karar haritasi,
hangi kaynak goriintiiniin donilistim katsayilarinin birlestirilmis katsayilar haritasinda
yer alacagini tayin eder. Birlestirme kurallari, ADD ile goriintii birlestirmenin temelini
teskil etmektedir. Sekil 2.14.’de blok diyagrami goriilecegi iizere, oncelikle iki kaynak
goriintii ADD isleminden gegirilir ve her bir kaynak goriintii icin katsayilar haritasi
olusturulur. Daha sonra elde edilen doniisiim katsayilarindan hangilerinin birlestirilmis
katsayilar haritasinda yer alacagi belirlenir. Birlestirilmis katsayilar haritasinin Ters

Ayrik Dalgacik Donlisiimii (TADD) alinarak birlestirilmis goriintii elde edilir.

Birlestirme kurallari; piksel, pencere ve alan tabanli olmak iizere asagida anlatildig1 gibi

lic gruba ayrilmaktadir [14].

Piksel tabanh birlestirme: Goriintii birlestirme islemi sirasinda hangi katsayilarin
birlestirilmis katsayilar haritasinda yer alacagini belirlemek {izere, kaynak goriintii
katsayilar1 karsilikli olarak piksel piksel incelenerek iki katsayr pikselinden birinin
secilmesi suretiyle gerceklestirilmektedir. Agirlikli olarak kullanilan piksel tabanli
birlestirme yontemi iki kaynak goriintiiniin dalgacik dontlistimii katsayilarindan biiytik

olan1 alarak yapilan birlestirme yontemidir [15].
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Kaynak JADD Birlestirilmis
Goriinti Katsayilar
1 Haritasi
Birlestirme
Karar
Haritasi
Kaynak |ADD
Gériinti T
2 TADD
Birlestirme
Kurallari
Birlegtinimis
GArinti

Sekil 2.14. Ayrik Dalgacik Doniisiimii yontemiyle goriintii birlestirmenin temel

adimlar.

Pencere tabanh birlestirme: Kaynak goriintli katsayilarindan hangisinin birlestirilmis
katsayilar haritasinda yer alacagini belirlemek i¢in sadece piksel piksel bir karsilagtirma
yapmak yerine, ilgilenilen pikselin yakin komsulariin da se¢gme igleminde rol oynamasi
saglanarak gergeklestirilmektedir. Sekil 2.15.°de piksel tabanli ve pencere tabanli

birlestirme algoritmalar1 ifade edilmektedir.

Bolge tabanh birlestirme: Sabitler belirlenirken pencere tabanli kurallara ek olarak
sabitlerin bulundugu boélgeler de dikkate alimir. Bolgeler bazi ozelliklerine gore
belirlenmig goriintii alanlaridir. Tespit edilmek istenen bir silahin ilgilenilen bolgeyi
belirtebilecegi gibi, bir insan da ilgilenilen bdlgeyi belirtebilir. Sekil 2.16.'da alan
tabanli goriintii birlestirme kurallarinin nasil belirlendigi sematik olarak goriilmektedir

[14].

Bolge tabanli kurallar belirlenirken goriintiiniin kenarlar1 ya da alan bilgileri gibi
ozellikleri de dikkate alinmaktadir. Lehigh Universitesi gdriintii birlestirme arastirmalar

sayfasinda agiklanan teknikte Oncelikle kaynak goriintiiniin ADD sonucu olusan
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katsayilar haritasindaki A4 bandinda Canny kose belirleme yontemi uygulanmaktadir

[14]. Bu bilgi daha sonra bolge boliimlemede kullanilmaktadir.

Kaynak gérintilerin katsayilar

@
[ Birlestirilmig gérintindn katsayilan
H"“m
- —] - Piksel tabanh
[ =0 a"’I:-irlegtirme
—_—
— 11— = Pencere tabanli
. birlestirme
@ |1
//
. —1

Sekil 2.15. Piksel tabanli ve pencere tabanli goriintii birlestirme.

Bolge
Gorlntisi

Bolge
Dalgacik aktivite
sabitleri ™= tablosu
Birlegtir-
me
kurallari
Bolge
Goruntlist

Bolge
Dalgacik aktivite
sabileri ™=  (plosu

Sekil 2.16. Alan tabanl birlestirme algoritmast.
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Yiiksek frekanshi dalgacik sabitlerinin ortalamasi alinarak aktivite seviyeleri belirlenir.
Bu aktivite seviyeleri kullanilarak aktivite tablolar1 olusturulur. Aktivite degerinin
ylksek olmasi o alanin birlestirme islemi i¢in daha fazla bilgi sunabilecegi anlamini
tagir. Her bir kaynak goriintiiniin goriintii alan1 ve bu alanlarin aktivite tablolari
kullanilarak birlestirme kurallar1 belirlenir. Bu kurallarin biitiinii flizyon karar haritasini

olusturur. Bu haritalar kullanilarak ADD islemi ile birlestirilmis goriintii elde edilir.

Bu yaklagimda kullanilan tercih edilen 6zellikler su sekilde tanimlanmaistir;
* Aktivite seviyesi yiiksek olan bolgeler,
» Kose noktalar,

* Kiiciik alanlar.

Ayrica Onerilen teknikte karar haritasinda yer alan bagimsiz (tek) noktalar ihmal

edilmektedir.

Kose ve kenar bilgilerini daha belirgin hale getirerek birlestirme islemi yapan baska bir
yaklagim [16] no’lu kaynakta sunulmaktadir. Bu yaklasimda en biiyiik 6l¢iilii dalgacik
dontigiimii  kullanilarak nesnelerin kose oOzelliklerini ve bilesen bilgilerini son
birlestirilmis goriintiide daha iyi belirtebilen, farkli seviye ve bant genigliklerinde
uygulanabilen bir yap1 olusturulmustur. Goriintii birlestirilmesi dort temel adimda
gerceklestirilmektedir. ilk olarak goriintiilerin ADD ile ayristirilmas: islemi
gerceklestirilir. Ikinci adimda kaynak goriintiilerin her farkli seviyesi igin en yiiksek
olgiit hesaplamasi yapilir. Ugiincii adimda fiizyon kurallari kullanilarak goriintiiler
birlestirilir. Bu yontemde kullanilan se¢im kistasi, ADD uygulanan her noktanin
katsayilarinin mutlak deger olarak en biiyiik olaninin kullanilmasina dayanir. En son

adimda TADD islemi ile birlestirilmis goriintii elde edilir.

2.2. Laplacian Piramidi Temelli Goriintii Birlestirme

2.2.1. Temel Teori

Gorilintli  piramitleri ilk defa ¢ok c¢Oziiniirliiklii goriintii analizi ve insan gorme
sisteminde bulunan iki gézden gelen goriintiilerin birlestirilmesindeki modeli ifade

etmekte kullanilmigtir. Bir goriintii piramidi, donilisiimii alinacak goriintiiniin algak veya
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bant geciren filtreden gecirilmis kopyalarindan olusur. Bu olusan kopya goriintiilerde
bant limiti ve ¢oziinilirliik adim adim azaltilmistir [17]. Burt ve Andelson, Laplace
algoritmasini 1983’te goriintii kodlama metodu olarak tanmitmiglardi [18]. Laplacian
Piramidi ¢ok ¢oziiniirliikli analiz yapabilen bir algoritmadir. Cok ¢oziintirliiklii Analiz,
gorilintiiyl farkl 6lgeklere sahip bir¢cok ¢oziliniirliik katmanina ayirmaktadir. Piramit, her
katmaninda bir 6nceki goriintiiniin kii¢iiltiilmiis ve filtrelenmis 6rnegini bulunduran bir
goriintii dizisidir. En asagidaki katmanda orijinal goriintii ile ayn1 dlgekte ve en yliksek
¢Oziiniirliige sahip bir goriintii bulunur. Yukaridaki katmanlar ise bu goriintiiniin hem
blyiikliigli hem de ¢oziintirliigi kiictltiilmiis birer 6rneginden ibarettir. Sekil 2.17.’de

cok ¢oziiniirliiklii piramitin olusturulmasi semasi verilmistir [19].

Sekil 2.17. Cok ¢oziiniirliikli piramidin olusturulmasi.

Laplacian Piramit Doéniisiimii’ndeki ilk adim orijinal goriintii g, ‘1 alcak gegiren
filtreden gecirmektir ki, bunun sonucunda &o ’1n kiigiiltiilmiis hali olan g, olusmaktadir.

Daha sonraki katmanda £:'in kiiciiltiilmiis hali g, olusturulur. Bu, katman katman
islenen siireg; 0</<N katmanlan ve 0<=i<C, , 0<=j<R, noktalar1 ifade etmek lizere

asagidaki formiilde belirtilmistir:

2

g,,j)= Z Z:w(m,n)g,_1 2i+m,2j +n) (2.11)

m=-2 n=-2

Denklem 2.11.°de N piramitteki katman sayisin1 ifade ederken w ise iglemin
gerceklestirildigi pencereyi ifade etmektedir ve yukaridaki ifadede 5X5 boyutlu olarak

secilmistir. m ve n pencere igerisindeki piksellerin koordinatlarini belirtmektedir. Daha



23

once bahsedilen C, ve R, ise I’nci katmanmn boyutunu ifade ederler. Bu indirgeme

islemi asagidaki indirgeme fonksiyonu ile ifade edilebilir. Indirgeme islemi Sekil

2.18.’de grafik olarak da ifade edilmistir.

g, =indirge (g, ;) (2.12)

o,
21
'u.
c%\c
e & & @& & 9@ @ @& &N

Sekil 2.18. Indirgeme isleminin gerceklestirilmesi.

Indirgeme islemi, goriintiiniin yerel, simetrik agirhk fonksiyonlarindan birisiyle
konvoliisyon iglemine tabi tutulmasiyla elde edilir. Bu fonksiyonlardan birisi Gaussian
dagilmidir. g,,g,,...,g, gorintii dizisine ise Gaussian Piramidi denir. Burt ve
Andelson’un da onerdikleri gibi boyutu 5x5 olan bir pencere secilmistir, ¢iinkii bu
durumda kisa hesaplama ile giizel bir filtreleme etkisi meydana gelmektedir [18]. islem
cekirdegi olarak bilinen bu agirlik maskesi secilirken belirli sartlara dikkat edilmelidir.

Mesela sadelestirme icin kisimlara ayrilabilmelidir. Bu ifade Denklem 2.13.°de

verilmektedir.
w(m,n) =w(m) - w(n) (2.13)

Burada bir boyutlu ve uzunlugu 5 olan w fonksiyonu normalize edilmis ve simetriktir

ve asagidaki denklemde de ifade edildigi gibi degerleri toplami 1°dir.

2
Z W(m) =1 (2.14)
m=-2
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Ayrica asagida belirtildigi gibi w fonksiyonu simetriktir.

w(i) =w(=i), i=0,1,2 icin (2.15)

Diger bir sart ise “esit katilim” dir. Bu sarta gore bir seviyedeki tiim elemanlar bir
yiikksek seviyedeki elemanlara esit oranda (=1/4) etki etmelidir. Mesela w(0) =a,
w=)=w(l)=b ve W(-2)=w(2)=c olsun, bu durumda esit katilim sartina gore

a—2c =2b olur. Bu {i¢ sart asagidaki durumda saglanmis olur.

W0) = a
w=1)=w(1)=1/4 (2.16)
W=2)=W2)=1/4-a/2

Sekil 2.19.’da Gaussian Piramit Algoritmasi’yla iretilmis goriintiiler gorilmektedir
[18].

katman 2 katmand

katman 2

katman 1
katman 0

Sekil 2.19. Gaussian Piramidi Algoritmasi ile iiretilmis goriintiiler.

Indirgeme fonksiyonun tersi genisletme fonksiyonudur ve Denklem 2.17.’deki bigimde

tanimlanmaistir.

8= genislet(g,,n_l) (2.17)

Bu fonksiyonun amaci, dizinin boyutu (M+1)X(N+1) iken elemanlarin arasina yeni
degerleri eklemek suretiyle (2M+1)X(2N+1) haline getirmek, yani genisletmektir.

Denklem 2.18.’de bu islemin matematik ifadesi verilmektedir.
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2 2 . .
gl ) =42 D wlmmg,, (=50 (2.18)

m==2 n=-2

Burada / ve n katmanlar1 (0</<N , 0<n), i vej ise elemanlar1, (0<i<C,_,, 0<j<R,_ )

n?o

olmak lizere ifade ederler.

Laplace Piramidi L,,L,,...,L, hata goriintiiler dizisinden ibarettir. Bunlardan her biri

Gaussian Piramidi’nin iki katmani arasindaki farki ifade eder. Oyle ise 0<I<N igin,

L, =g, —genislet(g,,,)
(2.19)
=& — 8.

dir. &~ ’in tahmini i¢in gerekli g,,, goriintiisii bulunmadigindan dolay1, L, =g, ’dir.

Denklem 2.20.’de ifade edildigi gibi genisletme islemi yapildiktan sonra Laplace
Piramidi’nin tiim katmanlar1 toplanirsa orijinal goriintii, hi¢cbir veri kaybi1 olmadan,

yeniden elde edilebilir.

g =21, (2.20)

2.2.2. Birlestirme Algoritmasi

Ik defa 1983’te Burt ve Andelson tarafindan onerilen bu metot, sonraki yillarda
gelistirilen bir¢cok yaklasima esas olmustur [20,21]. Temel mantigi, her bir giris
goriintliyli piramit bolimlemeye tabi tutup olusan piramitleri birlestirmek ve sonunda
meydana gelen bu birlestirilmis yapiy1 ters piramit doniisiimiine tabi tutup birlestirilmis

sonug goriintiiyii elde etmektir.

Laplacian Piramit birlestirme metodunun sematik diyagrami Sekil 2.20.’de
gosterilmistir  [22]. Aslinda algoritma iki giris goriintiden daha c¢ok goriintii

isleyebilmektedir, ama anlatim kolaylig1 i¢in iki girisli bir sistem gdsterilmistir.
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Algoritmanin birinci adimi, her bir girig goriintlisii i¢in birer piramit olusturmaktir.
Bundan sonra piramidin her bir katmani i¢in se¢me mekanizmasi kullanilarak

birlestirme islemi gerceklestirilir.

Birlestirmenin bir¢ok mantigi kullanilabilir, mesela se¢gme veya ortalama alma [21].
Se¢me mantigina gore incelenen pencere i¢in girig goriintiilerinden en uygun pencere
secilir ve bilesik piramide kopyalanir, uygun olmayan pencere ise atilir. Se¢me

isleminin matematik ifadesi Denklem 2.21°de verilmektedir.

Kaynak
Gorunta
1

Seviye 1

Goruntu Piramidi 2

Sekil 2.20. Laplacian Piramidi birlestirme algoritmasi.

Ortalama alma mantigina gore ise giris gortintiilerdeki pencerelerin ortalamasi alinir. Bu
ortalama alma siireci, girig goriintiilerin ayni1 goriintiilere sahip bolgelerinde hem
giirliltiiyli azaltir, hem de kararlilik saglar. Bu iki mantik igerisinden birincisi girig
goriintiilerin birbirinden farkli oldugu acik¢a goriildiigiinde, oteki ise girislerin birbirine

benzedigi durumlarda kullanilir.
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A,(x, y),|4, (x,y)‘ > ‘Bl (an’)‘ ise
Fi(x,y)= (2.21)
Bl (an’)»dige’”

Buradaki 4, ve B, kaynak goriintiilerini F, ise birlestirme sonucunu ifade eder (katman

araligt 0</<N-1).

2.3. Morfolojik Piramit Temelli Goriintii Birlestirme

Morfolojik Piramit Doniisiimii esnasinda Laplacian Piramidi Doniistimii’nden farkli
olarak morfolojik filtreler olarak adlandirilan 6zel filtreler kullanilir. Morfolojik filtreler
algak gecirgen ya da bant gecirgen filtreler kullanilarak yapilan doéniisiimlerde ortaya
cikan sekil degisimlerini ve konum kaymalarini azaltir [23]. Serra tarafindan gelistirilen
morfolojik filtreler iki basit doniisiime dayanir. Bu doniisiimler kapanis ve acilis

operatorleri ile gerceklestirilir [24].

Acilis ayni giris lizerinde islem yapan ve birbirini takip eden iki operatorii igerir. Bu iki
operatorden ilki agindirma operatoriidiir ve seklin yerel olarak karsilastirilmasi iglevini
gerceklestirir. Asindirma operatoriiniin hemen ardindan genisletme operatorii islem
yapar. Bu iki operasyon i¢in kullanilan girdi yapisal eleman olarak adlandirilir. Yapisal
eleman 0 ve 1’lerden olusan ve komsu bicim ve biiyiikliiklerini agiklamak igin
kullanilan bir matristir. Bu matrisin bicim ve boyutu istege baghh olarak

belirlenmektedir.

Morfolojik Piramit doniisiimii yapilmis goriintiilerin birlestirilmesi Laplacian Piramidi
dontlistimii yapilmis goriintiilerin birlestirilmesi islemi sirasinda yapilan islevler ile

aynidir.

2.3. Ratio Piramidi Temelli Goriintii Birlestirme

Ratio Piramidi’nin olusturulmasi da Laplacian Piramidi’nin olusturulmasina
benzemektedir. Oncelikle giris goriintiisii icin Gaussian Piramidi olusturulur. Daha
sonra Laplacian Piramidi metodunda oldugu gibi sirali katmanlar arasindaki farki
hesaplamak yerine, sirali katmanlar arasindaki oran hesaplanir. Ratio Piramidi asagidaki

gibi ifade edilir [25].
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R, =G,/GENISLET|G,,,] 0<i<N-1 igin (2.22)
Son doniisiim degerleri N’inci seviye i¢in Gaussian ve Ratio Piramitleri aymi degeri

ifade etmektedir:

(2.23)

Burada Gi Gaussian Piramidi’ndeki seviyeleri Ri ise Ratio Piramidi’ndeki seviyeleri
ifade etmektedir. Ratio Piramidi’ndeki her seviye Gaussian Piramidi’ndeki ardisik iki

seviyenin oranidir.
Kontrast serisi agagidaki gibi ifade edilirse:

Ci:Gi/GiH_l’ (2.24)

Ri=Ci+l (2.25)

seklinde ifade edilebilir [25].

Ratio Piramidi kaynak goriintliniin tam ifadesidir, yani kaynak goriintii (G0), piramidi

olusturmakta kullanilan islemler ters ¢evrilerek tam olarak elde edilebilir:

G, =C, olmakuzere,

G, =C,;-GENISLET[G,,], 0<i<N-1 igin

(2.26)

Ratio Piramidi ile goriintii birlestirme islemi Laplacian Piramidi ile goriintii birlestirme
islemi ile aynidir. Oncelikle kaynak gériintiilerin piramidi kurallara uygun olarak
olusturulur. Daha sonra birlestirilmis piramit, iki piramitten istenen bolgelerin transfer
edilmesiyle elde edilir. Bu birlestirilmis piramit ters doniisiim isleminden gegcirilerek
birlestirilmis goriintli elde edilir. Birlestirilmis piramidin olusturulmasi sirasinda
kullanilan se¢me islemi diger piramit yontemlerinde oldugu gibi, kaynak piramit
piksellerinden maksimum olaninin alinmasi, minimumunun alinmasi veya kaynak

piramit piksellerinin ortalamalarinin alinmas seklinde olabilir.
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2.4. Kaymadan Bagimsiz Ayrik Dalgacik Doniisiimii

ADD isleminin en 6nemli potansiyel sorunu kaymadan olumsuz etkilenmesidir. Bu
sorun ADD islemindeki alt-Grnekleme isleminden ileri gelmektedir. Alt-6rnekleme
islemi ikici (dyadic) olarak yapildigindan, her iki dalgacik katsayisindan birinin atilmasi
yoluyla ger¢eklestirilmektedir. Alt-6rnekleme, fazla islem ve veri ylikiinden kurtulmak
icin yapilmaktadir. Bu bicimde yapilan alt-6rnekleme sonucu katsayilar bulunduklar
konuma yiiksek oranda bagimli olmaktadir. Bunun sonucunda katsayilar i¢in konum
baglaminda en ufak sapmalar enerji dagiliminda yiliksek degisimlere ve ters donilisiim

sonucu elde edilen isaretlerde biiylik degisikliklere neden olmaktadir.

ADD doniistimiinii kaymadan bagimsiz yapmanin en kolay yolu alt-6rnekleme islemini
gergeklestirmemektir. Bu islem algorithme a frous [26] olarak bilinir. Alt-6rnekleme ve
isaretin kiigiilmesi islemi gerceklestirilmedigi icin ana dalgacigin her seviyede sifir
eklenerek genisletilmesi s6z konusu olmaktadir. Bu islem herhangi bir ana ADD
isleminde kullanilan dalgacik fonksiyonu ile gergeklestirilebilir. Bu islem fazla hafiza
ve islem giici gerektirmektedir, zira isaret alt-Ornekleme yapilmadig igin
kiiciilmemekte ve fazladan veri bolgeleri olusmaktadir. Kaymadan bagimsiz bir ADD
elde edebilmek amaciyla bu olumsuz yoénler goze alimaktadir. A trous islemi dairesel

kaymalara kars1 duyarsizdir [27].

Kaymadan bagimsizlig1 saglamanin daha karmasik bir yolu ise iki dalgacik ayristirma
agaci olusturmaktir. Bu iki agacin birbirinden farki, ilk agacik tek simetrili ikinci agacin
ise cift simetrili ana dalgacik igermesidir. Bu sekilde ¢ift agagh karmasik dalgacik
dontigiimii (Dual-Tree Complex Wavelet Transform (DTCWT)) islemi isaretin gergek
ve sanal kisimlarinin elde edilmesini saglar [28]. Bu islem sonucu hem biiyiikliik hem
de faz bilgisi i¢erdigi i¢in kaymadan biiyiik oranda bagimsizdir. Bu islemde de hafiza ve

islem maliyeti ADD iglemine gore hayli fazladir.

Belirlenen yontemler kaymadan bagimsiz dalgacik doniigiimii alinan goriintiilerin
birlestirilmesi islemi standart ADD ile goriintii birlestirme islemi ile aynidir. Karsilikli
katsayilardan maksimum olanin1 alma, karsilikli katsayilarin ortalamasini alma veya her

alt bant i¢in farkli se¢im metodu uygulama yoluna gidilebilir.



3. BOLUM

DIFERANSIYEL GELISIM ALGORITMASI

3.1. Algoritmanin Temeli

Giindelik hayatta karsimiza ¢ikan bir ¢ok problem dogrusal veya dogrusal olmayan
optimizasyon problemi olarak modellenebilmektedir. Bu problemlerin bir¢ogu dogrusal
olmayan problemlerdir ve bu tiir problemlerin ¢6ziimli amaciyla bir¢ok teknik
gelistirilmistir. Bu tip problemlerin ¢6éziimii i¢in deterministik yontemler kullanmak,
modellemede ve ¢oziimde zorluklarla karsilasilabilecegi i¢in pek uygun degildir. Bu
sorunu agmak icin sezgisel yontemler gelistirilmistir. Ozellikle popiilasyon temelli
sezgisel algoritmalar ¢ok noktay1 aradiklar i¢in ¢ok hizli sonug¢ vermektedirler. Genetik
Algoritma, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, Yapay Ari1 Kolonisi Algoritmasi [29]

bunlardan bazilaridir.

Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 (DGA), Price ve Storn tarafindan gelistirilmis, siirekli
verilerin s6z konusu oldugu problemlerde etkin sonug verebilen, temel olarak Genetik
Algoritmaya (GA) bagh sezgisel bir optimizasyon teknigidir [30]. Popiilasyon tabanl
olmasi sebebiyle ayni anda bir¢ok noktada aragtirma yapmaktadir. Caligmasi siiresince
operatdrler yardimiyla problemin ¢dziimii i¢in daha iyi noktalar arastirilmaktadir. Ikili
(binary) GA’dan farkl olarak degiskenler kendi degerleriyle temsil edilmektedir. Price
ve Storn ger¢ek degerlerin kullanildigi problemlerin ¢6ziim performansini artirmaya
calismislardir. GA’daki c¢aprazlama, mutasyon ve se¢im operatorleri DGA’da da
kullanilmaktadir. GA’dan farkli olarak her operatér tiim popiilasyona sirayla
uygulanmamakta, vektorler tek tek ele alinarak rastgele secilen diger li¢ vektorle yeni
bir birey elde etmede kullanilmaktadir. Yeni vektoriin olusturulma adimlari Sekil

3.1.”de verilmektedir [31].
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Bu islemler sirasinda mutasyon ve c¢aprazlama operatorleri kullanilmis olmaktadir.
Mevcut vektorle yeni vektoriin uygunluklart (fitness) karsilagtirilarak uygunlugu daha
iyi olan vektdr yeni birey olarak bir sonraki popiilasyona aktarilmaktadir. Boylelikle
secim operatorii de kullamlmis olmaktadir.. Uretilen ¢oziimiin uygunluk degeri,

uygunluk fonksiyonu tarafindan iiretilen ¢oziime verilen uygunluk degeridir.

DGA’nin diger sezgisel algoritmalardan 6nemli bir tstiinliigii de kolay kodlanabilmesi

ve daha az satir kodla gerceklestirilebilmesidir.

Hedef Farklr iki Mutasyon
vektoriin vektorin uygulanacak vektorin
secilmesi rastgele secilmesi rastgele secilmesi

\

Vektor 1 Vektor 2 Vektor 3 Vektor 4 Vektor 5 Vektor 6
2.22 3.60 3.45 1.58 2.77 2.58
0.35 0.92 0.54 0.12 0.40 0.41
0.12 0.92 0.84 0.09 0.81 0.63
0.44 0.33 0.22 0.05 0.83 0.13
0.56 0.58 0.38 0.66 0.12 0.34
0.90 0.86 0.92 0.66 0.60 0.54

Agirliklandiriimig

Fark vektori Fark vektori
0.87 0.87
0.13 xF 0.13
021 P 021
0.09 0.09
0.04 0.04
0.38 0.38 +
L
Caprazlama: Igﬁt'gm

Her birey caprazlama 364
olasiliginda fark - :

vektorinden (1).2:23 <

ya da vektor 1'den segilir 0'92

0.16
0.98

Yeni
vektor

3.64
0.35
0.12
0.92
0.16
0.98

Sekil 3.1. Yeni vektoriin olusturulmasi iglemi.
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3.2. Problem ve Parametreler

NP : Popiilasyon biiyiikligi NP> 4 (1,2, 3, ....,1)

D : Degisken sayisi (1, 2, 3, ..., /)

CR : Caprazlama orani [0.1,1.0]

G : Jenerasyon (1,2, 3, ...,G,_..)
:Olcekleme faktorii

X;;¢ -G jenerasyonunda, i.vektoriin j parametresi

:Mutasyon ve ¢aprazlamaya tabi tutulmusg ara vektor

u;;6n X, denbir sonraki jenerasyon i¢in iiretilen vektor

ios :Yeni vektoriin hesaplanmasinda kullanilacak rastgele se¢ilmis vektorler 7, ; €

{1,2,3,..,NP} r, #r, #1r, #1

(OREAC)

XjX;

:Degiskenlere ait alt ve list sinir degerleri

Optimizasyon problemleri genel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir [32].

JX)i
g, (X)<0 ve

()

M s
X, <x;<x" j=l..,n

kisitlart ile minimize et.

Burada f(X) uygunluk fonksiyonunu, g,(X) kisitlar setini ve X = {x,x,,....,x,} ger¢ek

degerli degiskenler setini ifade etmektedir. x!" ve x sirasiyla degiskenlere ait alt ve

iist sinir degerleridir.

Amag tiim kisitlar1 saglayan en iyl ¢O0zimii arastirmaktir. Uygunluk fonksiyonu
DGA’da uygunluk fonksiyonu olarak belirlenmekte ve her bir vektdr i¢in bir ¢oziimii
temsil etmektedir. DGA da GA gibi kisitlarla ¢alisamamaktadir. Kisitlarin amag
fonksiyonu icerisinde ele alinmasi gerekmektedir. Bunun igin ceza yOntemi
kullanilabilir. Kisitlardan uzaklasmalar meydana geldiginde uygunluk degerine ceza

degeri eklenerek bu noktanin iyi bir ¢éziim olmadigi DGA’ya dikte edilmelidir. Ayrica
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problem parametrelerinin belirlenen alanin disina ¢ikmasina izin verilmemelidir. Zira
buna izin verilirse DGA sonsuza gidebilecektir. Bu sorun i¢in ya parametreler sinir
degerlere ¢ekilmeli veya sinir disinda deger almis parametrelerin yeni degerleri rastgele
olarak smir degerleri icinde yeniden belirlenmelidir. Problemin amag¢ fonksiyonu,

degiskenler ve kisitlar belirlendikten sonra asagidaki adimlar izlenerek DGA uygulanir.

3.3. Kodlama ve baslangi¢ popiilasyonu

Probleme ait degisken sayis1 her bir vektore ait parametre (boyut (D)) sayisini
belirlemektedir. NP ise kullanici tarafindan belirlenen vektor sayisidir. Vektor sayisi
ticten bliylik olmalidir. Ciinkii DGA’da yeni vektorlerin tiretilmesi i¢in mevcut vektor
disinda ii¢ adet vektor gerekmektedir. Baslangicta NP adet D boyutlu vektérden
meydana gelen baslangi¢ popiilasyonu ( £, ) asagidaki gibi tiretilir [33].

V,<NPAV,<D:x,, ;= xﬁl) +rand, [O,l].(xﬁ”) - xﬁ.l)) (3.1

3.4. Mutasyon

Mutasyon, mevcut vektdriin bir kisim parametreleri iizerinde, rastgele belirlenmis
miktarlarda degisiklikler yapmaktir. Bu degisiklikler sayesinde vektoriiniin temsil ettigi
¢ozlim noktasi, artik ¢oziim uzayinda farkli bir noktay: temsil etmektedir. Mutasyonun
hedefine ulasabilmesi i¢in, dogru yonde dogru miktarda hareketi saglayacak

degisikliklerin belirlenmesi gerekmektedir.

DGA’da, mutasyon islemine tabi tutulacak olan vektdr disinda ve birbirlerinden de
farkli olan ii¢ vektor segilir. Secilen vektorlerden ilk ikisinin fark: alinir. Daha sonra bu
fark vektorii F parametresiyle carpilir. F parametresi genellikle 0-2 arasinda degerler
almaktadir. Elde edilen agirliklandirilmis fark vektorii ile segilen iiglincii vektor ile
toplanir. Boylece, mutasyon sonucu ¢aprazlamada kullanilacak olan vektor elde edilmis

olur (n,,;,,). Bu islem Denklem 3.2’de matematiksel olarak ifade edilmistir.

Literatiirde, kullanilan farkli birgok mutasyon operatorii bulunmaktadir [34].

Vi, SDinoo=x,6+F(x;,6-%,:) (3.2)
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3.5. Caprazlama

Caprazlama yapilirken, mutasyon sonucu elde edilen fark vektorii ve x,, vektort
kullanilarak yeni jenerasyona aday, deneme vektori (u; ,,) tretilir. Deneme vektoriine

ait her bir parametre CR olasilikla fark vektoriinden 1-CR olasilikla mevcut vektdrden
secilir. Diizenli ¢aprazlamada her bir parametre ayr1 olarak degerlendirilip esit olasilikla

iki ebeveyn vektoriinden birinden secilmektedir.

DGA’da ise esit olasilik yerine CR olasilig1 s6z konusudur. 0 ile 1 arasinda iiretilen
rasgele say1 CR’den kiigiikse gen,n,, ;,, ‘den aksi takdirde mevcut vektorden segilir.
Denklem 3.3’de bu ifade yer almaktadir. Amag belirlenen oranda parametrenin yeni
fark vektoriinden alinmasidir. Buradaki j = j,,., kosulu, en az bir tane parametrenin
tiretilen yeni vektorden alinmasini garanti etmek amaciyla konulmustur. Rastgele

secilen j,,, noktasindaki parametre CR’ ye bakilmaksizin n;, ., *den segilir.

X egerrand[0,1]<CRv j=],,.,
V,<Dix; 60 = . (3.3)
Xi6 aksidurumda

3.6. Uygunluk fonksiyonu

Yukaridaki adimlardan sonra elde edilen yeni vektdriin veya mevcut vektoriin yeni
jenerasyona ge¢mesi s0z konusudur. Bu noktada elde edilen yeni vektoriin uygunluk
degeri hesaplanir. Mevcut vektoriin uygunluk degeri zaten bilinmektedir. Segim

operatorii ile yeni jenerasyon eldeki vektorlerden liretilecektir.

3.7. Secim

Secim operatorii ile mevcut jenerasyon ve lretilen yeni vektorler degerlendirilerek yeni
jenerasyon olusturulur. Vektorlerin  yeni jenerasyonda yer alma olasiliklar
uygunluklarina baghdir. DGA’ da karsilastirma birebir yapildigindan se¢im igin
karmagik prosediirii olan se¢im operatdrlerine ihtiya¢ duyulmamaktadir. Karsilastirilan
vektorlerden uygunlugu yiiksek olan vektér yeni jenerasyonun bireyi olarak

atanmaktadir [35].
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Algoritma  yukarida verilen adimlarda ilerleyerek  optimizasyon islemini
gerceklestirecektir. Bu noktada dikkat edilmesi gereken husus durdurma kistasinin
belirlenmesidir. Durdurma kistast olarak belirli bir iterasyon sayisi verilebilir. Bu
durumda algoritma istenen iterasyona ulastiginda c¢aligmasini durduracaktir. Veya
calisma esnasinda elde edilen en iyi uygunluk degeri ile en kotii uygunluk degerinin
birbirine ¢ok yaklagsmasi durumunda da calisma sonlandirilabilir. Eger algoritmanin
ulagsmas1 istenen uygunluk degeri Onceden biliniyorsa bu deger verilerek de

algoritmanin c¢alismasi durdurulabilir. Sekil 3.2.’de DGA algoritmasmin akis semasi

Rastgele Poplilasyon
olustur

v

verilmistir.

Her bir birey igin
uygunluk degeri hesapla

Durdurma kriteri

saglandi mi1? Dur

Mutasyon

v

Caprazlama

v

Uygunluk
hesaplama

v

Secim

Sekil 3.2. DGA algoritmasinin akig semasi.



4. BOLUM

BIiRLESTIRME SONUCUNUN DEGERLENDIRILMESI

Goriintii birlestirme, ¢esitli kaynaklardan alinmis iki yada daha fazla goriintiiniin insan
gorsel algilamasina veya bilgisayar yorumlamasina daha uygun sonuglar elde etmek
amaciyla birlestirilmesi esasina dayanmaktadir. Goriintii birlestirme algoritmalarinin
sonuglarinin verimliligini 6lgmek veya birlestirme esnasinda kullanilacak parametreleri
belirlemek amaciyla kalite degerlendirme metriklerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu

konudaki ihtiyaclar1 karsilamak amaciyla literatiirde birgok metrik dnerilmistir.

Goriintii birlestirme isleminin sonuglarinin degerlendirmesinde siklikla kullanilan metot
insan gorsel algilamasidir. Bu yontemin dezavantaji ise degerlendirme islemine
siibjektif bir yaklagim getirmesidir. Objektif kalite ve performans degerlendirmesi

genellikle bagarilmasi zor bir amag olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Cok-odakli goriintii  birlestirme isleminde, farkli noktalar1 bulandirilmis kaynak
goriintiilerle islem yapildig1 icin elde tamamen net bir kistas goriintliiniin bulunmasi
degerlendirme islemine kolaylik getirmektedir. Bu sayede farkli odakli goriintiilerin
birlestirilmesi sonucu elde edilen birlestirilmis goriintii  kistas goriinti  ile
karsilagtirilabilmektedir. Bu karsilastirma islemi c¢ogunlukla hatalarin karelerinin

ortalamas1 (Mean Square Error-MSE) metodu kullanilarak gergeklestirilmektedir.

Buna karsin elde bir kistas goriintiiniin bulunmadig1 ¢ok-sensorlii goriintli birlestirme
islemlerinde kalite ve performans degerlendirmesi yapmak daha gii¢c hale gelmektedir.
Bu konuda literatiirde kullanilan ¢esitli metrikler bulunmaktadir. Asagida bunlardan

bazilar1 ele alinmustir.
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4.1. Karsihkh Bilgi

Karsilikli Bilgi (Mutual information), iki rastgele degisken arasindaki istatistiksel
bagimliligin bir 6lgiisii olarak kullanilan, bilgi teorisinin en genel kavramlarindan
birisidir. Baska bir ifadeyle bir degiskenin diger degiskenlerle alakali i¢erdigi bilginin

miktarini verir.

Iraksama iki ayrik rastgele degisken dagilimi arasindaki uzakligin bir olgiistiidiir ve

Denklem 4.1 ile hesaplanur.
_ p;
D(P|0) =} p, logq— 4.1)

Burada p, ve g,, sirasiyla P ve Q dagilimlarinin olasilik dagilimlarini ifade etmektedir.

Karsilikli Bilgi, birlesik olasilik yogunluklarinin iraksamasi ve marjinal olasiliklarin

carpiminin 6zel bir ifadesidir [36] ve asagidaki sekilde elde edilir.

Ly (o)=Y Py () log L)

= P (0P () (4.2)

P, (x,y) birlesik dagilimi, P,(x) ve P,(y) ise siwrasiyla x ve y’nin marjinal
dagilimlarim1 belirtmektedir. Goriintii birlestirmede Karsilikli Bilgi gesitli sekillerde
kullanilabilir. Birlestirilmis goriintiiniin 6ncelikle birinci kaynak goriintii ile Karsilikli
Bilgi degerinin hesaplanmasi daha sonra ise birlestirilmis goriintiiniin ikinci kaynak
goriintii ile Karsilikli Bilgi degerinin hesaplanmasi ve sonuglarin toplanmasi
yontemlerden birisidir [37]. Fakat kaynak goriintiilerden bir tanesine fazla
yakinlagmasini dolayisiyla diger kaynak goriintiiden fazla uzaklasmasini Onlemek
acisindan bu iki Karsilikli Bilgi sonucunun toplanmasi yerine carpilmasi daha iyi bir
tercih olabilir. Bu sayede birlestirilmis gorlintiiniin iki kaynak goriintiiden de belirli
oranda bilgi icermesi saglanmis olmaktadir. Karsilikli Bilgi’nin goriintii birlestirmede

metrik olarak kullanilmasi asagida 6zetlenmistir.

Oncelikle birlestirilmis goriintii ile birinci kaynak goriintiiniin Karsilikli Bilgi degeri

asagidaki bi¢imde elde edilir.
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L (f5%)

Py ()P () (4.3)

Iy (fx) = ZPFX(f:x)log
Sox
Daha sonra birlestirilmis goriintii ile ikinci kaynak gorlintiiniin Karsilikli Bilgi degeri

benzer sekilde asagidaki bigimde elde edilir.

Pey (f5))

IFY(f’y):%;PFY(f’y)IOgPF(f)Py(y) (4.4)

Metrik ise bu iki sonucun carpilmasi ile elde edilir ve ifadesi Denklem 4.5’de

verilmistir.

My, =1L (f,%) Ly (f, 1) (4.5)

Yukaridaki ifadelerde f birlestirilmis goriintiiyii, x birinci kaynak gorilintiiyii y ise ikinci
kaynak goriintiiyii belirtmektedir.

4.2. Tsallis Entropisine Dayal Karsihkh Bilgi

Karsilikli Bilgi metriginin bazi dezavantajlart bulunmaktadir. Stirekli olarak en iyi
metrik degerini iki kaynak goriintiiniin ortalamasinin alinmasiyla olusan ortalama
birlestirilmis goriintiiye vermektedir. Ortalama ile birlestirme genellikle kontrasti diisiik
ve siibjektif olarak ta tatminkar sonu¢ vermeyen bir birlestirme yOntemidir. Fakat
birlestirilmis gorilintliye iki kaynak goriintiiden de bol miktarda bilgi taginmasi séz

konusu oldugu i¢in Karsilikli Bilgi degeri ¢ok yiiksek ¢ikmaktadir [38].

Bu yiizden kaynak goriintiilerden birlestirilmis goriintiiye transfer islemini daha iyi
modelleyen yeni bir istatistiksel yaklasima gerek duyulmaktadir. Tsallis Entropi,
geleneksel Boltzmann-Gibbs istatistigini genellestirmede kullanilmis genislemesiz bir
entropi ¢esididir [38]. Tsallis Entropi, tanim itibari ile Denklem 4.6.’da da ifade edildigi
tizere Shannon Entropisi’nin bir parametre genellestirilmis halidir. L’Hopital kuralina

gore « 1’e giderken Tsallis Entropi, Shannon Entropisine yakinsamaktadir.

H* =(1-a)"(Q p(0)" =1 (4.6)
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x ve y kaynak goriintiiler f ise birlestirilmis goriintii olmak {izere f'ile x’in ve f'ile y’nin

arasindaki benzerlik metrigi asagidaki gibi ifade edilir.

a 1 (pFX(fax))a
[FX ,X)=——(~1- —
V=02, iy

o 1 (pFY(fay))a
15 (f,y)=— 1-— =
U= = 2 POy

(4.7)

Yine Karsilikli Bilgi metriginde oldugu gibi sonu¢ metrik degeri bu iki degerin

carpilmasi veya toplanmasi seklinde asagidaki denklem ile elde edilebilir.

Mgy =15 (f,0)+15(f,y) (4.8)

4.3. Kalite indeksi

Reel degerli x=(x,,x,,..,x,) ve y=(y,,¥,,..,y,) dizileri i¢cin X, x dizisinin
ortalamasini o ve o, sirasiyla x’in varyansi ve x ile y’nin kovaryansini gostermek

tizere Wang ve Bovik'in kalite indeksi asagidaki sekilde tanimlanmaktadir [39].

1 & _ 1 3 _ _
Gf :_Z(xi _x)2’ Oy :—Z(xi - X)), =) (4.9)
n _1 i n _1 i
0 40'ny_y
S S ) (+19)
veya baska bir ifadeyle bu tanim Denklem 4.11. ile elde edilebilir.
0, = o, 2xy 20,0,

0= =2 2 2 2 4.11

o0, X +y o, ,+t0, (4.11)

Bu denklemde birinci bilesen isaretler arasindaki korelasyon katsayisini ifade eder ve
[-1,1] araliginda deger alir. Ikinci bilesen parlaklik bozulmasm iigiincii bilesen ise
kontrast bozulmasini ifade ederken iki bilesen de [0,1] araliginda deger almaktadir.

Dolayisiyla ii¢ bilesenin ¢arpimi olan kalite indeksi [-1,1] arahginda deger alir. iki
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gorlintiinlin birbirine yakinligr 1'e yakin degerler meydana getirirken uzakligi ise -1'e

yakin degerler tiretmektedir.

Goriintii isaretleri genellikle duragan olmayan isaretler oldugu i¢in, kalite indeksi Q,'mn

bolgesel olarak hesaplanmast ve elde edilen sonuglarin derlenmesi daha uygun
olmaktadir. Wang ve Bovik caligmalarinda kayan pencere mantigini kullanmiglardir
[39]. Sabit boyutlu bir pencere goriintiilerin sol iist kosesinden baslamak suretiyle sag
alt koseye gelinceye kadar kaydirillarak tiim goriintii taranmis olmaktadir. Her bir
pencerede elde edilen kalite indekslerinin ortalamalar1 alinarak genel kalite indeksi elde

edilmektedir. Bu islem asagidaki denklemde ifade edilmistir.

1

Qo(a’b) = W ZQO(aab

W), (4.12)

Wang ve Bovik kendi metriklerini literatiirde halihazirda var olan MSE gibi bazi

metriklerle karsilastirmislar ve Q, kalite indeksinin diger metriklerden daha 1yi sonug
verdigini tespit etmislerdir. Kendi metotlarinin MSE'den daha iyi sonu¢ vermesinin

nedenini, kendi metotlarinin, L’ enerji hatalarma daha duyarli olan MSE'nin aksine,

yapisal hatalara daha duyarli olmasi1 olarak agiklamislardir [39].

Piella ve Heijmans ise bu kalite indeksini gelistirerek daha performansli hale getirmeye
calismiglardir [40]. Sonug olarak Wang ve Bovik'in metriginden esinlenerek Denklem

4.13.°da verilen metrigi 6nermislerdir.

O,(a,b, f) = |% D (AmO,(a, flw) + (1= (W), (b, f|w)). (4.13)
B S(a|w)
Aw) = S(a‘w) + S(b|w) (19

Burada a ve b iki kaynak goriintiiyli ifade ederken f ise birlestirilmis goriintiiyli
belirtmektedir. s(a|w) bir a goriintiisiiniin w penceresi igerisindeki belirginlik (saliency)
degerini ifade etmektedir. Piella ve Heijmans, yaptiklar1 deneysel calismalarda

belirginlik ifadesi olarak varyans kullanmislardir [40]. a ve b’nin lokal belirginlik



41

degerleri kullanilarak lokal agirlik degeri olan ve [0,1] arasinda deger alan A(w) degeri

elde edilmekte ve metrigin hesaplanmasinda kullanilmaktadir.

Boylece a’nin belirginlik degerinin b'ye oranla daha biiyiik oldugu lokal bolgelerde,
O(a,b,f) degeri agirlikli olarak a goriintiisii tarafindan belirlenmektedir. Tersi durumda

ise, O(a,b,f) degeri genel olarak b goriintiisii tarafindan belirlenmektedir.

Bu noktada bu model, her bir kaynak goriintiiden belirginlik degeri yliksek ne kadar
bilginin birlestirilmis goriintiiye tasindigini dlgen ve bozulma bilgisi igermeyen bir
metrik durumundadir. Fakat bu islem, her pencere i¢in liretilen degere esit Oonem
vermektedir. Bu durum yiiksek belirginlik degerine sahip bolgelere daha fazla 6nem
veren insan gorme mekanizmasina pek uygun olmamaktadir. Bu sebeple Piella ve
Heijmans belirginlik degeri yiiksek olan bolgelere daha fazla 6nem veren bir yaklagimla

asagidaki modeli gelistirmislerdir [40].
c(w)=Cw(Y, ., C(W")) (4.15)
olmak iizere,

Oy (@b, )= D W) AW, (a, f[w) + (1= A(w))Q, (b, f|w)) (4.16)

welW

Denklem 4.16. lizerinde gergeklestirilen son bir giincelleme ile model daha da verimli
hale getirilmistir. Bu giincelleme ile kenarlara daha fazla 6nem veren insan gorme
mekanizmasi taklit edilmistir. Bu yeni modelde, goriintiilerin metrik degeri ile kenar
goriintiilerin (6rnegin dikey ve yatay gradyen goriintiilerin 6klid normu) metrik
degerleri carpilarak sonu¢ metrik degeri elde edilmektedir. Bir a goriintiisiiniin kenar

goriintiisii a' ile ifade edilmek tlizere yeni model asagidaki sekilde ifade edilmektedir.

Op(a,b, ) = Oy (a,b, [)- Oy (a",0", )" (4.17)

Burada o parametresi kenar goriintiisiiniin gergek goriintii ile karsilastirildiginda metrik

sonucuna ne kadar etki edecegini belirleyen bir parametredir.



5. BOLUM

DIFERANSIYEL GELISIM ALGORITMASI ILE

MEDIKAL GORUNTU BIRLESTIiRME

Daha 6nce de belirtildigi gibi yapilan ¢calisma ¢ok-sensorlii medikal goriintii birlestirme
alaninda yapilmistir. Yapilan calismaya ge¢cmeden Once ¢ok-sensorlii goriintii
birlestirme ve medikal alanda uygulamasi ele alinacaktir. Daha sonra ise yapilan

caligsma ayrintilariyla anlatilarak son boliimde de deneysel sonuglar verilecektir.

5.1. Cok-Sensorlii Goriintii Birlestirme

Cok-sensorlii goriintii birlestirme, son yillarda gerek askeri, gerekse sivil sahalarda
oldukga ilgi toplamis bir konudur. Veri birlestirme teknikleri, iki veya daha fazla
sensorden alinan goriintiileri bir araya getirme yoluyla tek bir sensdrden alinan
goriintiiden elde edilemeyecek bazi etkilesimli bilgilerin ve hassasligin elde edilmesini
saglarlar [41, 42]. Cok-sensoOrlii goriintii birlestirme konusu literatiire yeni katilan
alanlardandir. Insanlar ve hayvanlar cesitli duyularini kombine ederek hayatta kalma
kabiliyetlerini gelistirmislerdir. Ornegin yenebilir bir nesnenin kalitesi sadece gdrme ve
dokunma duyularin1 kullanmakla anlagilmayabilir. Fakat koklama ve tatma duyularinin
kullanilmas1 sayesinde bu nesnenin kalitesi hakkinda yorum getirmek c¢ok daha
kolaylagacaktir. Aym1 mantikla caliliklarin arkasindaki bir nesnenin varligi bilgisi
sadece gorme duyusuyla elde edilemeyecegi halde duyma duyusunun yardimiyla boyle
bir nesnenin varlig1 ¢esitli canlilar tarafindan algilanabilir. Dogada ¢esitli canlilar ¢ok-
sensOrlii (cok duyulu) veri birlestirme yontemiyle daha hassas, daha kesin ve daha
verimli bilgi elde edebilmektedirler [43]. Yapay zeka tekniklerinin de gelismesiyle veri
birlestirme konusu ¢ok daha verimli bir sekilde gerceklestirilebilir hale gelmistir.

Glintimiizde veri birlestirme teknikleri genellikle hedef izleme, hedef kimliklendirme ve
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otomatik sonu¢ ¢ikarma uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Gerekli matematik
altyapinin da son yillarda oldukg¢a gelismesiyle veri birlestirme islemi daha kolay
gerceklestirilebilir hale gelmis ve yeni bir boyut kazanmistir. Ticareti yapilan veri

birlestirme ile alakali ¢ok sayida paket yazilim da piyasada bulunabilmektedir.

Cok-sensorlii veri birlestirme ¢ok genis bir konudur ve kendisine bir¢ok uygulama alani
bulmustur. Sivil alanda iiretim siirecinin takibi, robotik ve medikal uygulamalar bunlara
ornek olarak gosterilebilir. Veri birlestirmede kullanilan teknikler isaret isleme, yapay
zekd teknikleri, klasik sayisal metotlar vb. [44, 45, 46] c¢ok cesitli disiplinlere

dayanmaktadir.

Cok-sensorlii  goriintii  birlestirme sahast igerisinde medikal goriintii birlestirme
caligsmalar1 6nemli yer tutmaktadir. Klinik uygulamalarda ortaya ¢ikan yiiksek ilgiden
dolay1 son yillarda ¢ok-sensorlii medikal goriintii birlestirme konusu dikkatleri {izerine
cekmistir. Ornegin radyoterapi plam farkli moddaki ¢esitli medikal goriintiilerden gelen
veriler destek alinarak olusturulmaktadir. Doz hesaplamasi CT verilerine dayanirken,
tiimor takibi MR verilerine dayanmaktadir. CT goriintiileri yogun yapilarda yiiksek gri
ton seviye degeri, seyrek yapilarda ise diisiik gri ton seviye degeri iiretmektedir. insan
viicudunun CT ile goriintiilenmesi sonucu en yogun yapilar olan kemikler en yiiksek gri
ton degerlerini, yumusak doku orta seviyede gri ton degerlerini, bosluklar ise en diisiik
gri ton degerlerini igerecektir. MR goriintiileme ise hidrojen atomuna duyarli bir
goriintiileme sistemidir. Hidrojenin ¢okg¢a icerildigi yumusak dokularda en yiiksek gri
ton degerlerini, icerilmedigi bolgelerde ise diisiik gri ton degerlerini vermektedir.
Ayrica CT goriintiileri ¢ok az bozulma ile sonuglar1 verirken MR goriintiileri ¢esitli
uzaysal ve radyometrik bozulmalar sergilemektedir. Benzer sekilde MR goriintiileri de
kendi icinde 6zelliklerine gore cesitlere ayrilmaktadir. MRI-T1 anatomik yapilar igin
daha detayl goriintiiler iiretirken MRI-T2 normal ve normal olmayan dokular arasinda
daha iyi kontrast gosteren goriintiiler iiretir. Iki ozelligin de i¢inde bulundugu bir
goriintii elde etmek icin goriintii birlestirme teknikleri kullanilabilir. Bundan baska PET
gibi cesitli farkli goriintiileme teknikleri de medikal alanda kullanilmaktadir. Her biri
farkli 6zellik ve veri iceren bu goriintiilerin tiimleyen verilerinin birlestirilerek tek bir
goriintii halinde kullanilmas1 hem hekimler agisindan kolaylik saglayacaktir hem de bu
verilerin tek bir gorlintii halinde saklanabilmesinden dolayr depolama sorunlarinin

azaltilmas1 mimkiin olacaktir.
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Literatiirde medikal goriintii birlestirme tizerine yapilmis bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir.
Bunlar arasinda; Laplacian Piramidi [6], Gradient Piramidi [47], ADD metodu [7],
SIDWT metodu [48] ve Ratio Piramidi [49] sayilabilir.

5.2. ADD ile Medikal Goriintii Birlestirme

Gelistirilen teknik dalgacik doniisiimii temelini kullanarak optimum bir birlestirme
yapmay1 amaclamaktadir. Optimizasyon yapilabilmesi i¢in bir uygunluk fonksiyonu
tasarlanmis ve Diferansiyel Gelisim Algoritmas: ile optimize edilmistir. Ilk olarak
kullanilan dalgacik temeli ve gelistirilen uygunluk fonksiyonu ele alinacak daha sonra

ise bu uygunluk fonksiyonunun optimize edilmesi anlatilacaktir.

5.2.1. Kullanilan Dalgacik Doniisiimii Yontemi

Daha once de ele alindig1 gibi Ayrik Dalgacik Doniistimii (ADD), her bir ayristirma
seviyesinde (AS) doniisiimii yapilacak goriintiiyii 4 alt banda ayirmaktadir. YY (Yatay
olarak yiiksek frekans, dikey olarak yiiksek frekans filtresinden gegcirilmis), Y4 ve AY
bantlar1 kismen yiiksek frekans bilgisi igerirken, 44 alt bandi diisiik frekans bilgisi
igerir. AA alt bandi, AS artirilarak ADD islemi ile ayristirilmaya devam edilebilir. Ug
AS sonucu Sekil 5.1.°de goriilen yap1 ortaya ¢ikmaktadir.

AA YA3
YA2
AY3|YY3
YA1
AY2 YY2
AY1 YY1

Sekil 5.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii sonucu olusan alt bantlar.
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Birlestirilmek istenen iki goriintiinlin istenen seviyede ayristirilmasiyla, karsilikli alt
bantlar arasinda bir birlestirme islemi gerceklestirilebilir. Bu birlestirme islemi
sonucunda elde edilen birlestirilmis katsayilar haritas1 Ters Ayrik Dalgacik Doniistimii
(TADD) yontemine tabi tutulursa birlestirilmis gortinti elde edilmektedir. Bu islem
sirasinda 6nemli olan husus bu iki kaynak goriintiiden alt bantlarin ne sekilde
birlestirilmis karar haritasina aktarilacagidir. Bu ¢alismada karsilikli alt bantlarin belirli
bir katsay1 ile birlestirilmis karar haritasinda yer almasi yontemi tercih edilmistir. Bu
yapiya gore o kullanilacak katsayiy1, 4/ ve BI herhangi bir AS’de, kaynak goriintiiden
elde edilen karsilikli alt bantlari belirtmek iizere bu islem asagidaki bigcimde ifade
edilebilir.

Af = A1*a + B1*(1 - @) (5.1)

Burada Af, birlestirilmis karar haritasinda yer alacak, A/ ve B[ alt bantlarinin
yukaridaki igslem sonucu birlestirilmesiyle elde edilen alt bandi ifade edilmektedir. Bu
islem, iki seviyeli ayristirilmis iki kaynak goriintiiniin birlestirilmesi durumunda Sekil
5.2.’deki gibi gergeklestirilmektedir. YA/a, a kaynak goriintiisiiniin birinci seviye
ayrigtirilmasi sonucu olugsan YA alt bandini1 ifade etmektedir. Benzer sekilde AY2b, b
kaynak goriintlisiiniin ikinci seviye ayrigtiritlmasi sonucu olusan 4Y alt bandini ifade

etmektedir. fise birlestirilmis goriintliyli sembolize etmektedir.

Bu calismada, islem sirasinda birlestirme isleminin sonucunu direkt etkileyen
katsayilarin (« ) optimizasyon algoritmasi ile bulunmasi yoluna gidilmistir. Boyle bir
islem sirasinda optimize edilmesi gereken katsay1 sayis1t AS+/ adettir. Zira her bir alt
bant icin bir katsay1 belirlemek yerine her bir AS i¢in bir katsay1r belirlenmistir. 44
bandi siirekli isleme tabi oldugu i¢in sadece son AS’de AA alt bandi katsayi ile
carpilarak igleme dahil edilmistir.

Ornegin Sekil 5.2.°de, iki seviyeli ayristirilan iki goriintiiniin birlestirilmesi sematik
olarak verilmistir. Bu islemde ii¢ katsay1 kullanilmaktadir. Birinci katsayr kaynak
goriintiilerin birinci seviye ayristirilmasi sonucu olusan YY, AY ve YA bantlar i¢in
kullanilmaktadir. Birlestirilmis kaynak goriintiiniin YY alt bandi, birinci kaynak
goriintiiniin YY alt bandi ile ikinci kaynak goriintliniin YY alt bandinin birinci katsay ile

Denklem 5.1.’de ifade edilen isleme tabi tutulmasiyla elde edilir. Birlestirilmis
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goriintiiniin YY alt bandim1 YY1, ile kaynak goriintiilerin YY alt bantlarini ise sirasiyla

YY1, ve YY1, ileifade edersek bu islem Denklem 5.2.”deki gibi ifade edilebilir.

Gorlntu a

1

(1—(11)

(1;2)->% %J_

Birlestiriimis
gorunta f

Goruntd b

Sekil 5.2. Iki seviyeli ayristirilmis goriintiilerin birlestirilmesi.
YYl, =a,-YYl,+(1-q,) YY1, (5.2)

Burada ¢, birinci katsayiyr ifade etmektedir. Biitiin katsayilar tagsma olmamas: icin

(0,1) araliginda olmalidir. Katsayilarin hepsi / oldugunda birlestirilmis goriintii birinci



47

kaynak goriintii, 0 oldugunda ise ikinci kaynak goriintii olarak elde edilmektedir. Bu
araliktaki diger degerler ise kaynak goriintiilerin alt bantlarinin birlestirilmis goriintiiniin
s0z konusu alt bandinda ne kadar etkili olacagi belirtir. Yukaridaki islem sadece YY
band1 i¢in verilmistir. Ayn1 islem yine birinci katsay1 ile isleme giren AY ve YA alt
bantlar i¢cin de aynmidir. 44 alt bandi ise ikinci seviye ayristirmaya girmis ve ikinci
seviye YY, AY ve YA alt bantlarini olusturmustur. Ikinci seviye icin yapilan islem

asagidaki gibi olacaktir.

YY2, =a,-YY2 , +(l-a,)-YY2,. (5.3)

Bu sefer ikinci katsayiy: ifade eden «, degeri kullanilmistir. Diger degerler ise ikinci

seviye YY, AY ve YA alt bantlarin1 ifade etmektedir. Iki seviyeli ayristirma yapildigi igin
AA alt band1 daha fazla aynstirilmayarak, ayristirma sonucu olusan haritada yer
almaktadir. Dolayisiyla birlestirilmis goriintii haritasinin 44 alt bandi1 kaynak
goriintiilerin karsilik gelen A4 alt bandi yoluyla agagidaki sekilde elde edilir.

Ad, =a, A4, +(1-ay)- A4, (5.4)

AA alt bantlar birlestirilirken ti¢iincii katsay1 olan o, kullanilmustir.

5.2.2 Uygunluk Fonksiyonu

Optimizasyon uygulamalarinda en temel islem uygunluk fonksiyonunun
tasarlanmasidir. Uygunluk fonksiyonu sayesinde optimize edilecek parametrelerin
uygunlugu optimizasyon algoritmasi tarafindan degerlendirilebilir ve bu sayede yeni
degerler tretilebilir. Uygunluk fonksiyonunun temel islevi optimizasyon algoritmasi
tarafindan tretilen parametreleri kullanilan algoritmada yerine koymak ve bir uygunluk
degerini optimizasyon algoritmasina geri dondirmektir. Bu uygunluk degeri
optimizasyon algoritmasi tarafindan daha onceden belirlenen bir hedefe vardirilmaya
calisilir. Bu hedef kimi ¢alismalar i¢in uygunluk degerinin minimum olmas1 iken bazi
calismalar icin maksimum olmasidir. Yapilan bu calismada kullanilan metrigin
yiiksekligi, birlestirme sonucunun daha iyi oldugunu belirttigi i¢in uygunluk degerinin
maksimize edilmesi s6z konusu olmustur. Optimize edilen degerler ise katsayilardir ve

AS’ye gore sayilar1 degismektedir.
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Optimizasyon isleminde yukarida bahsedildigi {izere bir uygunluk degeri doniisiiniin
beklenmesi dolayisiyla diger bazi goriintii birlestirme tekniklerinin aksine siibjektif bir
yaklagim getirmek imkansiz hale gelmektedir. Cok-odakli goriintii birlestirme
isleminde, farkli noktalar1 bulandirilmis kaynak goriintiilerle islem yapildig: icin elde
tamamen net bir kriter gorlintiiniin bulunmasi degerlendirme islemine kolaylik
getirmektedir. Bu sayede farkli odakli goriintiilerin birlestirilmesi sonucu elde edilen
birlestirilmis goriintli kriter goriintii ile karsilagtirilabilmektedir. Bu karsilastirma islemi
cogunlukla ~MSE  (hatalarin  karelerinin  ortalamasi) metodu  kullanilarak
gergeklestirilmektedir. Buna karsin elde bir kistas goriintiiniin bulunmadig1 ¢ok-sensorlii
goriintli birlestirme iglemlerinden biri olan medikal goriintii birlestirmede kalite ve
performans degerlendirmesi yapmak daha gii¢ hale gelmektedir. Bu konuda literatiirde

kullanilan metrikler bulunmaktadir ve bunlardan bazilarina Boliim 4’de deginilmistir.

Yapilan c¢alismada oOncelikle uygunluk fonksiyonu geri doniisii, yani birlestirilen
goriintiiniin ne kadar uygun oldugunun degerlendirme kistas1 olarak Karsilikli Bilgi
metrigi kullanilmistir. Literatiirdeki bir ¢ok goriintii birlestirme ¢aligmasinda da
kullanilan bu metrigin bazi dezavantajlar1 vardir ve bu dezavantajlar optimizasyon
isleminde daha belirgin bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Bunlardan en 6nemlisi Karsilikli
Bilgi metriginin degerinin iki goriintiiden de maksimum oranda bilginin birlestirilmis
goriintliye getirilmesi durumunda ¢ok yiiksek deger iiretmesidir. Bu sebeple iki kaynak
goriintiiniin  karsilikli piksel piksel ortalamasinin alinmasi yoluyla yapilan goriintii
birlestirme isleminde ¢ok yiiksek deger liretmektedir. Bu dezavantajin bir sonucu olarak
optimizasyon algoritmasi, yiikksek uygunluk degeri irettigi icin ortalama yoluyla
birlestirilen goriintliye yakinsamaya ¢alismakta ve sonug olarak boyle bir goriintiiye cok

yakin bir ¢ikis gorilintiisii vermektedir.

Ikinci bir dezavantaj olarak literatiirde olan calismalarda kaynak goriintiilerin
birlestirilmis gorlinti ile ayr1 ayr1 Karsilikli Bilgi degeri hesaplanip bu iki degerin
toplanmasi suretiyle uygunluk degeri elde edildigi i¢in bir istenmeyen durum ortaya
cikmaktadir. Karsilikli Bilgi metrigi tanimi dolayisiyla belirli bir 6lgekte deger
iiretmemekte dolayisiyla iiretilen degerin yliksek mi yoksa diisiik mii oldugu
degerlendirilememektedir. Baz1 goriintiilerin kendisi ile Karsilikli Bilgi islemine tabi

tutulmasi sonucu 5 veya 6 gibi yiiksek Karsilikli Bilgi degerleri olusabilirken bazilarinin
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Karsilikli Bilgi degeri 1 veya altinda olabilmektedir. Bu yilizden boyle iki farkh tiir
goriintiiniin optimizasyon algoritmalar1 yoluyla birlestirilmek istenmesi sonucu daha
bliylik uygunluk degeri dondiirecegi icin goriintiilerden birine yakinsama ve
birlestirilmis goriintiide diger goriintiiden hi¢ bilgi icermeme durumu meydana
gelebilmektedir. Ornek olarak, kendisi ile Karsilikli Bilgi islemi sonucu 1.2 olan bir
goriintii ile kendisi ile Karsilikli Bilgi islemi sonucu 4.9 olan bir goriintii, optimizasyon
algoritmalarindan biri ile birlestirilmeye ¢alisilirsa sonug kendisi ile 4.9 Karsilikli Bilgi
sonucu veren gorlintii olacak, diger goriintiiden birlestirilmis gorlintiide hemen hemen
hi¢ bilgi bulunmayacaktir. Bu dezavantaji ¢6zmek icin iki kaynak goriintiiniin
birlestirilmis goriintii ile Karsilikli Bilgi sonuglar1 toplanmak yerine carpilabilir. Bu
sayede birlestirilmis goriintiiniin kaynak goriintiilerden birine yakinsamasi engellenmis
olur. Zira optimizasyon algoritmasi birlestirilmis goriintiiyli kaynak goriintiilerden
birine yaklastirmaya c¢alistiginda Karsilikli Bilgi degerlerinden biri yiiksek ¢ikarken
diger c¢ok diisiik c¢ikacaktir. Bu iki degerin ¢arpilmasi sonucunda ise ¢ok yiiksek
olmayan bir uygunluk degeri ¢ikacaktir. Bu sayede optimizasyon algoritmasi bu

noktalara fazla yaklasmayacaktir.

Karsilikli bilgi metrigi kullanilarak yazar tarafindan yapilan optimizasyon deneyleri
sonucunda, uygunluk degeri literatiirde bulunan ¢aligmalardan yiiksek olan
birlestirmeler gergeklestirilebilmistir. Ancak bu birlestirme sonucu elde edilen
birlestirilmis goriintiiler Karsilikli Bilgi metriginin bir dezavantaji olarak ortalama
yoluyla birlestirilen goriintliye ¢ok yakinsamis ve siibjektif degerlendirmelerimiz
sonucu tatmin edici bulunmamistir. Bu sebeple literatiirde Onerilmis birlestirilmis

gorilintiinlin kalitesinin degerlendirilmesinde kullanilan diger baz1 metrikler denenmistir.

Belirli bir oOlgekte giivenilir sonu¢ veren bir metrik ihtiyact giindeme gelmistir.
Literatiirde yapilan tarama sonucu Piella ve arkadaslarinin gelistirdigi Wang ve Bovik
kalite indeksi uygun bir metrik olarak kullanilmistir. Bu metrik (-1,1) araliginda deger
tiretmekte ve sonucun yorumlanmasini kolaylastirmaktadir. Piella ve arkadaslarinin

onerdikleri metrik, a ve b kaynak iki veriyi fise birlestirilmis veriyi ifade etmek tizere;

Oy (a,b, )= D c(W)AWQy(a, fIw) + (1= 2A(w)Qy (b, f[w)) (5.5)

welW
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olmak iizere,

QE(aabaf) :QW(aabaf)'QW(arab'af')a (5.6)

Seklindedir. Burada a', b' ve f' swrasiyla a, b ve f goriintiilerinin kenar goriintiilerini

ifade etmektedir [40]. Bu metrik ile ilgili detayl bilgiler Boliim 2°de ele alinmustir.

Yapilan ¢alismada bu metrik iizerinde baz1 degisikliklere gidilmistir. Oncelikle Piella ve
arkadaslarinin ¢alismasinda pencereleme islemi piksel piksel gerceklestirilmistir [40].
Goriintii boyutlar1 dikkate alindiginda bu ¢ok uzun zaman alan bir islem olacaktir.

Ayrica O, degerinin hesaplanmasi kendi igerisinde birgok pencereleme icerdigi icin

hesaplanmasi yine ¢ok uzun zaman almaktadir. Yapilan c¢alisma bir optimizasyon
caligsmasi oldugu i¢in zaman oldukca O6nem teskil etmektedir. Optimizasyon sirasinda
yalnizca bir parametre i¢in bile uygunluk fonksiyonu binlerce kez cagrilmaktadir. Bu
ylizden pencereleme islemi piksel piksel degil pencere pencere kaydirmak suretiyle
gergeklestirilmistir. Bu islem su sekilde gerceklestirilmektedir: Pencere, 1 nolu
konumdan baslayarak sirayla pencere boyutu kadar saga kaydirilmakta ve sag alt kdseye
kadar bu islem devam ettirilmektedir. Sekil 5.3.’de bu islem sekilsel olarak ifade
edilmektedir.

Goruntu

Sekil 5.3. Pencereleme isleminin gergeklestirilmesi.

Q. indeksinin yapisinda da bazi degisikliklere gidilmis ve asagidaki sekilde

tanimlanmustir.

QE(aabaf) :Qo(aabaf)'QO(alablaf’)a (5.7)



51

Yukaridaki denklemde a’, b’ ve f” sirasiyla a, b ve f goriintiilerinin kenar goriintiilerini
ifade etmektedir. « ise kenar goriintiilerinin birlestirilmis goriintiiniin kalitesinin
belirlenmesinde ne kadar etkili olacagini belirten bir parametredir ve tez ¢caligmasinda 1

olarak alimmistir. Boylece (O, degeri hesaplanmadan metrik degeri elde edilmistir.

Uygunluk fonksiyonunda geri doniis degeri olarak bu metrik kullanilmistir.

5.2.3. Diferansiyel Gelisim Algoritmas: Ile Medikal Goriintii Birlestirme

Alt bantlarin, ifade edildigi gibi katsayilar yardimu ile birlestirilmesi sonucu elde edilen
birlestirilmis goriintiiniin kontrastinda diisiikliik meydana gelmektedir. Iki goriintiiden
de belirli oranda veri alinmasi neticesinde bu istenmeyen durum meydana gelmektedir.
Sekil 5.4.’de goriilen iki kaynak goriintii olan (a) ve (b)’nin birlestirilmesi sonucu (c)’de

goriilen goriintii elde edilmektedir.

(a) (b) (©)

Sekil 5.4. (a), (b) Kaynak goriintiiler, (c) Birlestirilmis kontrast1 diisiik goriinti.

Sekilden de goriildigi gibi birlestirme islemi istendigi gibi sert dokulart CT
gorlintiisiinden yumusak dokular1 ise MR goriintiisiinden birlestirilmis goriintiiye
aktarmay1 basarmistir. Ancak birlestirilmis goriintiiniin kontrast1 diisiiktiir ve bu sebeple

analizinde ve anormalliklerin tespitinde zorluklar meydana gelebilecektir.

Boyle bir sorunla karsilasmamak i¢in birinci kaynak goriintiiden ikinci kaynak goriintii
piksel degerleri bazinda cikarildiktan sonra elde edilen sonug belirli bir katsayiyla

toplanmaktadir. Bu katsay1r da optimizasyon algoritmasina gonderilerek optimize
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edilecektir. iki goriintii arasindaki fark bazen kontrast1 artirmaya yeterli olmadig icin

bu tez calismasinda bdyle bir yontem tercih edilmistir.

Yapilan ¢alisma ana hatlar ile su sekildedir: Oncelikle birlestirilecek olan iki kaynak
goriintii belirlenmektedir. Daha sonra ise birlestirilmenin yapilacagi AS belirlenir.
Belirlenen AS’lerde kaynak goriintiiler ayristirilarak her ikisi i¢in de katsayilar haritasi
olusturulur. Her AS i¢in bir adet, ayristirma sonrast meydana gelen 44 alt bandi i¢in bir
adet ve gorilntiilerin birbirinden ¢ikarilmasi asamasi sonucu elde edilen matrisle
toplanmak iizere bir adet olmak {iizere baslangic katsayr degerleri optimizasyon
algoritmas1 tarafindan rastgele olarak olusturulur. Her iki goriintliniin katsayilar
haritasinda bulunan her AS ’deki YY, AY ve YA alt bantlar1 kendilerine atanan katsayilar
ile Denklem 5.1.’de belirtilen isleme tabi tutulur ve elde edilen degerler birlestirilmis
goriintliniin katsayilar haritasindaki uygun yerlere koyulur. Kaynak goriintiilerin 44 alt
bantlar1 yine kendilerine atanan katsayi ile ayni islemden gegirilerek birlestirilmis
goriintliniin A4 alt bandini olustururlar. Yapilan bu islemlerle birlestirilmis goriintiiniin
katsayilar haritas1 meydana gelmis olmaktadir. Elde edilen katsayilar haritas1 Ters Ayrik
Dalgacik Doniisiimii’ne tabi tutularak ara birlestirilmis goriintii elde edilmektedir. Daha
sonra iki goriintli birbirinden asagidaki sekilde ¢ikarilarak fark goriintiisii elde edilir.
Elde edilen fark goriintiisii ara birlestirilmis goriintiiye eklenerek sonug birlestirilmig
goriintii elde edilir. Asagidaki ifadede £’ ara birlestirilmis goriintiiyii, F ise birlestirilmis
goriintiiyii belirtmektedir. «,. ise iki kaynak goriintiiniin birbirinden ¢ikarilmasi ile elde

edilen matrise eklenen parametreyi ifade etmektedir.

Fark=A-B+a,

(5.8)
F=Fark+F'

Bu asamada bu birlestirilmis goriintiiniin uygunluk degeri {retilerek optimizasyon
algoritmasina geri donderilir. Bu uygunluk degeri yardimiyla, optimizasyon algoritmast
uygunluk fonksiyonuna gonderilen parametrelerin uygunlugunu belirleyerek iirettigi
yeni parametrelerle uygunluk fonksiyonunu yeniden c¢agirir. Bu islem belirli bir
iterasyon siiresince veya belirli bir degere ulasilincaya kadar devam eder. Asagida

gerceklestirilen islemin adim adim isleyisi verilmistir.

1. Kaynak goriintiileri oku, birinci kaynak goriintliyli 4 ikinci kaynak goriintiiyti
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ise B olarak ata.
2. AS’yi ve dalgacik doniisiimiinde kullanilacak ana dalgacik fonksiyonunu
belirle.

3. A ve B kaynak goriintiilerini ayr1 ayr1 ADD islemine tabi tutarak 4 goriintiisii
icin AAl,, AY1,, YAl, ve YY1, ve B goriintiisii icin
AAl,, AY1,, YAl, ve YY1, alt bantlarim elde et.

4. 3. adimda elde edilen 44 alt bantlarin1 ADD islemi ile ayrigtirarak 441, icin
AAi,, AYi,, YAi, ve YYi,, AAl, i¢inAAi,, AYi,, YAi, ve YYi, alt
bantlarin1 elde et. Belirlenen AS’ye ulasilincaya kadar en son olusan 44 alt
bantlarini ayristirmaya devam et (i=2,...,4S olmak iizere)

5. Uygulanan doniistimler yoluyla elde edilen alt bantlart her bir goriintiiniin
katsayilar haritasin1 olusturmak {izere yerine koy (bu islem sonucu olusan
katsayilar haritas1 4 ve B goriintiileri i¢in Sekil 5.5.”de verilmistir).

6. Her bir kaynak gorilintiiniin katsayilar haritasinda birbirine karsilik gelen
seviyedeki alt bantlar1 katsayilar yardimi ile birlestirme islemine tabi tut.

YYip =a;-YYi,+(1-a,;)-YYi, (AAi., birlestirilmis katsayilar haritasinin

AAi alt bandin1 temsil etmek ve i=/,...,AS olmak iizere).

7. 6. adimdaki islemi A4, AY ve YA alt bantlar1 i¢in de tekrarla.

8. Elde edilen katsayilar haritasindaki alt bantlar1 kullanarak ve en yiiksek
seviyeden baglamak iizere TADD (Ters Ayrik Dalgacik Doniisiimii) islemini
gerceklestirerek bir Ust seviye AA alt bantlarini elde
et. AA(i — 1) = TADD(YYi,YAi, AYi, AAi) (i=AS, ...,2 olmak iizere)

9. F=TADD(YY1,YAl, AY1, AAl) islemi sonucunda F birlestirilmis goriintiisiini

olustur.

5.2.4. Deneysel Calisma

Yapilan deneysel calismada dort set medikal goriintli birlestirilmis ve literatiirde var
olan c¢esitli goriintii birlestirme algoritmalartyla karsilagtirilarak performans sonuglari
sunulmustur. Goriintii ~ setleri  256X256 boyutlarinda medikal goriintiilerden
olugmaktadir. Bu ¢alismada optimizasyon algoritmasi olarak DGA kullanilmistir. DGA,
her bir goriintii deney seti i¢in ayr1 ayri, ¢aprazlama orani (0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8, 0,9) ve
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(a) (b)

Sekil 5.5. (a) A goriintiisiiniin katsayilar haritasi, (b) B goriintiisiiniin katsayilar haritasi.

Olcekleme faktori (0,5, 0,6, 0,7, 0,8, 0,9, 1, 2) degerleri kullanilarak 30’ar defa
kosturulmustur. Her bir F-CR parametre ikilisinin 30 defa kosturulmasiyla elde edilen
uygunluk degerlerinin ortalama ve standart sapma degerleri asagidaki tablolarda
verilmistir. Bu deneysel calisma sirasinda, jenerasyon sayist (G) her goriintii seti i¢in
sabit olarak 100 se¢ilmistir. Dortten yiliksek seviyelerde ayristirma 256X256
boyutlarindaki goriintiiler i¢in ¢ok kiiciik AA alt bandi lireteceginden ve fazla bir anlam
ifade etmeyeceginden AS, 4 secilmistir. Bu AS degerinin seg¢ilmesiyle optimize
edilecek parametre sayist 6 olmaktadir, dolayisiyla problem boyutu 6 olarak DGA
algoritmasina verilmigtir. Arama uzayr ise problemin yapist geregi [0,1] aralif
olmaktadir. Her bir goriintii seti ic¢in, optimizasyon caligmasi sonucu elde edilen
parametrelerden en iyileri kullanilarak birlestirilmis goriintiiler, asagidaki sekillerde

DGA ile birlestirilmis goriintiiler olarak yer almaktadir.

Asagidaki sekillerde; CT, Kaynak CT goriintiisiinii, MR, Kaynak MR goriintiisiinii, T1,
MR-T1 tipi kaynak MR goriintiisiinii, T2, MR-T2 tipi kaynak MR goriintiisiinii, DE,
DGA ile optimizasyon sonucu elde edilen birlestirilmis goriintiiyii, Ortalama, ortalama
alma metodu ile birlestirilmis goriintiiyti, SIDWT, Kaymadan Bagimsiz Ayrik Dalgacik
Dontisiimii metodu ile birlestirilmis goriintiiyili, Laplacian, Laplacian Piramidi metodu
ile birlestirilmis goriintiiyli, Kontrast, Kontrast Piramidi metodu ile birlestirilmis

goriintiiyii, ADD, Ayrik Dalgacik Doniisiimii yontemiyle birlestirilmis goriintiiyti,
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Morfolojik, Morfolojik Piramit metodu ile birlestirilmis goriintiiyii ve Ratio, Ratio

Piramidi metodu ile birlestirilmis goriintiiyii ifade etmektedir.

Deneysel calisma ayaginda, DGA ile birlestirme teknigi ile karsilastirmada kullanilan
diger doniisiim metotlarinda da AS 4 secilmistir. Yine bu doniisiim metotlarinda, A4 alt
bandi i¢in ortalama se¢me metodu diger alt bantlar i¢in ise maksimumu se¢me metodu
kullanilmigtir. SIDWT metodu i¢in dalgacik ailesi olarak Haar, diger dalgacik

dontisiimii igeren metotlar i¢in ise Daubechies(2) tercih edilmistir.

Birinci grup deney goriintiileri Sekil 5.6.’da verilmistir. Tablo 5.1.’de ise birinci grup
deney goriintiilerinin DGA ile birlestirilmesi sonucu elde edilen uygunluk degerleri
goriilmektedir. Tablodaki her bir hiicre, karsilik gelen ¢aprazlama (CR) ve dlgekleme
parametresi (F) degerlerini kullanarak, optimizasyon algoritmasinin 30 defa
kosturulmasi sonucu elde edilen uygunluk degerlerinin ortalamasin1 ve standart
sapmasini icermektedir. Goriildigi gibi elde edilen uygunluk degerleri tim DGA
parametreleri i¢in karsilastirilan tekniklerin hepsinden daha iyi sonuglar vermistir. Bu
deney grubu i¢in elde edilen en iyi uygunluk degeri ortalamasi 0,56389 olmustur ve F,
0,8 ve CR, 0,8 parametrelerinden elde edilmistir. Bu ortalamayr veren uygunluk
degerlerinden en iyisi olan 0,56578 degerini veren katsayilar ise (0,055355, 0,025039,
0,024163, 0,03114, 0,025971, 7,2) olarak elde edilmistir. Birinci deney grubu
goriintiileri i¢in her AS’de bir katsay: ile birlestirme yapmak yerine her alt bantta bir
katsay1 ile birlestirme yontemi de denenmistir. Bu bigimde yapilan birlestirme isleminde
her AS i¢in elde edilen 3 alt banda ayr1 ayri birlestirme parametreleri atanmis ve DGA
ile bu parametrelerin optimizasyonu yoluna gidilmistir. 4 seviyeli bir ayristirma sonucu,
her AS igin 3’er adet olmak iizere 12, bir adet LL alt bandina bir adet de fark resimle
toplanmak {izere toplam 14 parametre optimize edilmektedir ve DGA’nin G parametresi
de 14 olarak belirlenmistir. DGA ile 30 kosma sonucu olusan uygunluk degerlerinin
ortalama ve standart sapmalar1 Tablo 5.2.°de verilmistir. Tablodaki ortalama
degerlerden en iyisi F, 0,6 ve CR, 0,7 parametrelerinden 0,55507 olarak elde edilmistir.
Bu ortalama degerini veren degerlerden en iyisi olan 0,56480 degerini (0,038471,
0,037206, 0,038771, 0,067535, 0,069285, 0,068229, 0,06695, 0,068287, 0,068953,
0,070183, 0,066642, 0,067296, 0,072582, 6,8) parametreleri vermistir. Her alt bant i¢in
bir parametre belirlenmesi sonucu elde edilen degerler her AS i¢in bir parametre

belirlenmesi sonucu elde edilen degerlerle ¢ok yakinlik arz etmektedir. Ayrica her
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seviyedeki alt bantlarin parametreleri birbirine ¢ok yakin ¢iktigi i¢in boyle bir yontem
sadece birinci deney grubu i¢in denenmis diger deney gruplart icin caligma
tekrarlanmamistir, zira 14  parametrenin  optimizasyonu 6  parametrenin

optimizasyonundan daha fazla zaman, islem giicii ve hafiza kaynag tiikketmektedir.

(c) DE (0,56578) (d) Ortalama (0,3935)
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(i) Morfolojik (0,3344) ()Ratio (0,1881)

Sekil 5.6. Birinci grup deney goriintiileri: (a) ve(b) Kaynak goriintiiler, (c) Gelistirilen
teknikle birlestirilmis goriintii, (d), (e), (f), (g), (h), (1) ve (j) degisik
yontemlerle birlestirilmis goriintiiler ve uygunluk degerleri
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Tablo 5.1. Birinci grup deney gorintiileri i¢in, kullanilan F ve CR parametrelerine gore
30 kosma sonucu elde edilen uygunluk degerlerinin ortalamasi ve standart

sapmasi.
F
56 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 2
CR
Ort. 0,50591 | 0,54901 | 0,53447 | 0,53968 | 0,50639 | 0,49557 | 0,47503
e Std
’ 0,04151 | 0,00714 | 0,00954 | 0,00824 | 0,03532 | 0,02452 | 0,08353
Sapma
Ort. 0,53484 | 0,55879 | 0,52159 | 0,53446 | 0,49108 | 0,50424 | 0,48108
R2 Std
) 0,03053 | 0,00636 | 0,01502 | 0,00712 | 0,05210 | 0,00712 | 0,05532
Sapma
Ort. 0,52496 | 0,53384 | 0,55045 | 0,50156 | 0,53716 | 0,50084 | 0,48537
e Std
’ 0,04378 | 0,02721 | 0,02152 | 0,04750 | 0,03934 | 0,03960 | 0,05901
Sapma
Ort. 0,49460 | 0,55227 | 0,55321 | 0,55916 | 0,52450 | 0,48146 | 0,47524
o Std
’ 0,04836 | 0,01267 | 0,00918 | 0,00400 | 0,02832 | 0,04196 | 0,07767
Sapma
Ort. 0,49937 | 0,52243 | 0,50083 | 0,56389 | 0,49354 | 0,49541 | 0,48973
0.8 Std
) 0,03003 | 0,06092 | 0,04310 | 0,00119 | 0,03356 | 0,01258 | 0,03371
Sapma
Ort. 0,50944 | 0,52804 | 0,53781 | 0,51687 | 0,53443 | 0,50717 | 0,52081
ls Std
’ 0,06721 | 0,04601 | 0,01065 | 0,05213 | 0,02177 | 0,04208 | 0,03663
Sapma

Tablo 5.2. Birinci grup deney goriintiilerinin her alt banda ayr1 parametre atanmasi
yoluyla birlestirme islemi i¢in, kullanilan F ve CR parametrelerine gore
30 kosma sonucu elde edilen uygunluk degerlerinin ortalamasi ve standart

sapmasi.
F 56
14 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 2
CR
Ort. 0,51457 | 0,53406 | 0,53739 | 0,54239 | 0,51438 | 0,48693 | 0,48272
0.4 Std
’ 0,02064 | 0,00428 | 0,01629 | 0,01264 | 0,05302 | 0,02421 | 0,05368
Sapma
Ort. 0,53605 0,5443 0,50954 | 0,54416 | 0,50411 | 0,50841 | 0,49048
0,5 Std
’ 0,01968 | 0,02397 | 0,02042 | 0,01257 | 0,02516 | 0,00852 | 0,02322
Sapma
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Ort. 0,51873 | 0,55357 | 0,55184 | 0,51692 | 0,52648 | 0,49854 | 0,49446

0.6 Std
’ 0,05863 | 0,02234 | 0,03092 | 0,02049 | 0,00194 | 0,01472 | 0,06158

Sapma
Ort. 0,51494 | 0,55507 | 0,55407 | 0,54872 | 0,51420 | 0,49855 | 0,48827

0,7 Std
’ 0,03061 | 0,01801 | 0,02154 | 0,00168 | 0,04254 | 0,05569 | 0,03836

Sapma
Ort. 0,50482 | 0,52343 | 0,51540 | 0,55384 | 0,50492 | 0,48103 | 0,48044

0.8 Std
’ 0,05357 | 0,05782 | 0,01590 | 0,00200 | 0,05773 | 0,03651 | 0,03932

Sapma
Ort. 0,50925 | 0,53027 | 0,54175 | 0,52721 | 0,52872 | 0,51524 | 0,50927

0,9 S
td. 0,03189 | 0,04683 | 0,02537 | 0,03304 | 0,05983 | 0,02751 | 0,04840

Sapma

Sekil 5.7.’de ikinci grup deney goriintiileri verilmistir. Ikinci grup deney gériintiileri

icin optimizasyon algoritmasi tarafindan elde edilen ortalama uygunluk degerleri ve

standart sapmalar1 Tablo 5.3.’de goriilmektedir. Bu deney grubu i¢in elde edilen en 1yi

uygunluk degeri ortalamasi 0,58411 olmustur ve F, 0,6 ve CR, 0,7 parametrelerinden

elde edilmistir. Bu ortalamay1 veren uygunluk degerlerinden en iyisi olan 0,58415

degerini veren katsayilar ise (0,043813, 0,12539, 0,15856, 0,19276, 0,20324, 44,5)

olarak elde edilmistir.

(a) CT




(g) Kontrast (0,1545)
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(h) ADD (0,4761)




(1) Morfolojik (0,5136)
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(i) Ratio (0,4038)

Sekil 5.7. ikinci grup deney gériintiileri: (a) ve(b) Kaynak goriintiiler, (c) Gelistirilen
teknikle birlestirilmis goriintii, (d), (e), (f), (g), (h), (i) ve (§) degisik

yontemlerle birlestirilmis goriintiiler ve uygunluk degerleri.

Tablo 5.3. ikinci grup deney gériintiileri igin, kullanilan F ve CR parametrelerine gore
30 kosma sonucu elde edilen uygunluk degerlerinin ortalamasi ve standart

sapmasi.
F

Ct2pd 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 2

Ort. 0,58323 | 0,58306 | 0,58332 | 0,58004 | 0,58184 | 0,57516 | 0,50684
0,4

Std. 0,00013 | 0,00171 | 0,00060 | 0,00086 | 0,00171 | 0,00392 | 0,03938

Sanma

Ort. 0,58195 | 0,58295 | 0,58377 | 0,58112 | 0,58012 | 0,58006 | 0,44802
0,5 Sid

td. 0,00259 | 0,00301 | 0,00011 | 0,0021 | 0,00167 | 0,00311 | 0,10646

Sanma

Ort. 0,58290 | 0,58354 | 0,58092 | 0,58574 | 0,57923 | 0,57233 | 0,46283
0,6 Sid

td. 0,00023 | 0,00089 | 0,00255 | 0,00298 | 0,00194 | 0,02944 | 0,07010

Sanma

Ort. 0,58301 | 0,58411 | 0,56916 | 0,57819 | 0,56916 | 0,55909 | 0,45462
0,7 Sid

td. 0,00015 | 7,5E-05 | 0,02528 | 0,00023 | 0,02528 | 0,02436 | 0,08726

Sanma

Ort. 0,58224 | 0,58399 | 0,58222 | 0,57496 | 0,57538 | 0,56183 | 0,43051
0,8 S

td. 0,00011 | 0,00020 | 0,00203 | 0,00192 | 0,00263 | 0,03580 | 0,06518

Sanma

Ort. 0,58373 | 0,58395 | 0,56885 | 0,57514 | 0,56381 | 0,52363 | 0,42727
0,9 Sid

td. 0,00024 7E-05 0,02503 | 0,00018 | 0,03539 | 0,05963 | 0,04611

Sanma
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Ucgiincii grup deney goriintiileri Sekil 5.8.’de ve bu grup i¢cin DGA tarafindan elde
edilen ortalama uygunluk degerleri ve standart sapmalar1 Tablo 5.4.’de verilmistir. F,
0,9 ve CR, 0,9 parametreleri ile en iyi sonug¢ 0,42568 olarak elde edilmistir. Bu gruptaki
en iyi uygunluk degeri olan 0,42644 degerini veren katsayilar ise (0,17641, 0,32559,
0,36534, 0,38097, 0,41184, 149,3) olarak elde edilmistir. Bu deney grubu i¢in Laplacian
Piramidi ve SIDWT metotlar1 DGA ile birlestirmeden daha iyi sonug¢ vermislerdir.

(c) DE (0,42644) (d) Ortalama (0,3801)
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Sekil 5.8. Ugiincii grup deney goriintiileri: (a) ve (b) Kaynak goriintiiler, (c) Gelistirilen
teknikle birlestirilmis goriintii, (d),(e),(f),(g),(h),(1) ve (j) degisik yontemlerle
birlestirilmis goriintiiler ve uygunluk degerleri
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Tablo 5.4. Ugiincii grup deney goriintiileri i¢in, kullamlan F ve CR parametrelerine gore
30 kosma sonucu elde edilen uygunluk degerlerinin ortalamasi ve standart

sapmasi.
F

Ctl0p 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 2
CR d1o

Ort. 0,39067 | 0,41412 | 0,40705 | 0,41275 | 0,39197 | 0,39129 | 0,37257
0.4 Sid

td. 0,04751 | 0,02038 | 0,02106 | 0,02853 | 0,02392 | 0,00317 | 0,05236

Sanma

Ort. 0,41209 | 0,41125 | 0,40951 | 0,42483 | 0,42168 | 0,40216 | 0,38216
0,5 Sid

td. 0,02080 | 0,01881 | 0,01894 | 0,00145 | 0,00553 | 0,00254 | 0,07438

Sanma

Ort. 0,39798 | 0,41111 | 0,40187 | 0,38882 | 0,41148 | 0,41529 | 0,37523
0,6 Sid

td. 0,01527 | 0,01869 | 0,02133 | 0,00069 | 0,01966 | 0,02609 | 0,02719

Sanma

Ort. 0,42426 | 0,41349 | 0,38926 | 0,39809 | 0,38648 | 0,39377 | 0,36712
0,7 Sid

td. 0,00405 | 0,02008 | 0,00030 | 0,01518 | 0,00217 | 0,00238 | 0,02894

Sanma

Ort. 0,41053 | -0,4042 | 0,38967 | 0,42252 | 0,37354 | 0,38097 | 0,37003
0,8 Sid

td. 0,01937 | 0,02070 | 0,00052 | 0,00599 | 0,01886 | 0,00867 | 0,00966

Sanma

Ort. 0,41186 | 0,38891 | 0,39891 | 0,40521 | 0,42568 | 0,41244 | 0,38174
0,9 Sid

td. 0,01993 | 0,00061 | 0,02132 | 0,01803 | 0,00074 | 0,00443 | 0,00871

Sanma

Sekil 5.9°da ve Tablo 5.5.°de ise dordiincli grup deney goriintiileri ve elde edilen
ortalama uygunluk degerleri yer almaktadir. Bu grup i¢in en iyi sonug¢ olan 0,84126
degeri F, 0,8 ve CR, 0,5 parametreleri ile elde edilmistir. Bu ortalamay1 veren 5
sonuctan en deger olan 0,84208’1 veren katsayilar (0,032623, 0,00047417, 0,0093629,
0,0033261, 0,00014675, 7,9) seklindedir.




(e) SIDWT (0,5136)
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(f) Laplacian (0,4727)




(1) Morfolojik (0,5188)

66

(i) Ratio (0,3002)

Sekil 5.9. Dordiincii grup deney goriintiileri: (a) ve (b) Kaynak goriintiiler, (c)
Gelistirilen teknikle birlestirilmis goriinti, (d), (e), (f), (g), (h), (i) ve (j)
degisik yontemlerle birlestirilmis goriintiiler ve uygunluk degerleri
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Tablo 5.5. Dordiincii grup deney goriintiileri i¢in, kullanilan F ve CR parametrelerine
gore 30 kosma sonucu elde edilen uygunluk degerlerinin ortalamasi ve

standart sapmas.

F meda
CR 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 2
Ort. 0,81812 | 0,82016 | 0,82924 | 0,83306 | 0,82492 | 0,80539 | 0,70442
0.4 Sid
td. 0,01826 | 0,02030 | 0,00312 | 0,00297 | 0,05644 | 0,01237 | 0,04333
Sanma
Ort. 0,82996 | 0,83569 | 0,83953 | 0,84126 | 0,83114 | 0,81006 | 0,64925
0,5 Sid
td. 0,01018 | 0,01074 | 0,00261 | 0,01846 | 0,01674 | 0,00976 | 0,06742
Sanma
Ort. -0,8234 | 0,83497 | 0,83524 | -0,8378 | 0,83658 | 0,81771 | 0,69245
0,6 Sid
td. 0,02245 | 0,00987 | 0,01107 | 0,00404 | 0,00245 | 0,00609 | 0,07491
Sanma
Ort. 0,79519 | 0,83272 | 0,83258 | 0,83902 | 0,83620 | 0,7923 | 0,56006
0,7 Sid
td. 0,04012 | 0,01286 | 0,01565 | 0,00238 | 0,00088 | 0,05317 | 0,07016
Sanma
Ort. 0,72934 | 0,81815 | 0,82924 | 0,82699 | 0,83073 | 0,80793 | 0,58701
0,8 Sid
td. 0,05526 | 0,04937 | 0,01826 | 0,02093 | 0,00874 | 0,00196 | 0,07016
Sanma
Ort. 0,78082 | 0,78846 | 0,84043 | 0,83602 | 0,82546 | 0,76618 | 0,54412
0,9 Sid
td. 0,04332 | 0,03125 | 0,00266 | 0,00293 | 0,01947 | 0,01490 | 0,06158

Sanma




6. BOLUM

SONUC

Bu calismada ¢ok-sensorlii medikal goriintii birlestirme konusu ele alinmistir. Konu ile
ilgili literatiir arastirmast yapilmis ve bazi birlestirme tekniklerine Boliim 2’de yer
verilmistir. Ele alinan goriintii birlestirme yaklasimlar1 agagida verilmistir.

e Laplacian Piramidi metodu

e Ayrnk Dalgacik Doniisiimii metodu

e Morfolojik Piramit metodu

e Ortalama ile birlestirme metodu

e Kaymadan Bagimsiz Ayrik Dalgacik Doniisiimii Metodu (SIDWT)

e Ratio Piramidi metodu

Bu yaklagimlarin temel yapisi, kaynak goriintiileri ¢ok ¢oziiniirliklii analiz metodu
uyarinca alt bantlara ayirarak her iki kaynak goriintii i¢in katsayilar haritasinm
olusturmak, daha sonra bu katsayilar haritasindan istenilen bdlgeleri birlestirilmis
katsayilar haritasina atamaktir. Son olarak elde edilen bu birlestirilmis katsayilar haritas1
ters donilislime tabi tutularak birlestirilmis goriintii elde edilmektedir. Birlestirilmis
katsayilar haritasina iki kaynak katsayilar haritasindan atama islemi genellikle LL alt
bandi icin ortalama almak diger alt bantlar i¢cin ise maksimumu almak seklinde
gerceklestirilmektedir. Maksimum islemi yiiksek frekansi dolayisiyla kenar bilgisini
birlestirilmis goriintiiye aktardigi i¢in bu yaklasimlar basarili sonuglar vermektedirler.
Fakat medikal goriintii birlestirme sadece yliksek frekans bilgisinin birlestirilmis
goriintiide yer almasini amaglamamaktadir. Gerektiginde diisiik frekans bilgisi de

secilebilmelidir.
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Ornegin beyin i¢ci MR gériintiilerinde, baz1 bolgelerde hem deger olarak hem de frekans
olarak algak bolgeler yer almaktadir. Bu bolgeler yerine CT goriintiisiinden gelen
frekans olarak alcak fakat deger olarak yiiksek bolgeler bu mantiga gore segilecegi igin
olumsuz bir durum meydana gelebilecektir. Bu sorunu ortadan kaldirmak igin
optimizasyon algoritmalarinin kaynak goriintiilerin katsayilar haritasindaki bolgelerin
seciminde kullanilmas1 disilintilmiis ve DGA ile goriintii birlestirme caligsmasi
gergeklestirilmistir. Alinan sonuglar literatiirde bulunan bir¢ok goriintii birlestirme
algoritmasi ile karsilastirilmis ve elde edilen veriler deneysel ¢alisma boliimiinde
verilmistir. Bu sonuglar gostermistir ki 6nerilen metot bir deney seti disinda test edilen
diger birlestirme algoritmalarindan daha iyi sonuglar vermistir. Sadece liglincii deney
seti i¢cin, SIDWT ve Laplacian Piramidi metotlar: ile birlestirilmig goriintiiller DGA ile

birlestirilmis goriintiiden daha iyi uygunluk degeri vermislerdir.

Yapilan calismada, katsayilar haritasindan piksel olarak deger se¢gmek yerine alt bantlar
biitiiniiyle segme islemine tabi tutulmustur. Pikselleri tek tek ele alarak bir segme islemi
uygulamak daha iyi sonuglar verebilecektir, fakat islem ve hafiza yiikiiniin fazla olmasi
nedeniyle bu c¢alismada piksel iizerinde bir birlestirme c¢alismasi yapilmamistir.
Onerilen DGA ile goriintii birlestirme algoritmasi optimizasyon tabanli oldugundan,
sadece medikal goriintii birlestirmede degil diger ¢ok-sensorlii ve ¢ok-odakli birlestirme
islemlerinde de kullanilabilir. Deneysel ¢alisma béliimiinde de goriilecegi gibi SIDWT,
klasik ADD’den daha 1yi uygunluk degerleri vermistir. Yapilacak benzer ¢aligmalarda
klasik Ayrik Dalgacik Dontistimii yerine SIDWT tercih edilebilir.
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