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OZET

Ultrason goriintiileme sistemi, sagladig1 taginabilirlik, invazif olmamas1 ve ger¢ek zamanli
goriintli saglama ozelliklerinden dolay1 tipta yaygin olarak kullanilmaktadir. Ama tiim bu
avantajlarin yani sira ultrason goriintiilerinin bazi dezavantajlari bulunmaktadir. Bu
dezavantajlar ultrason goriintiilerinde ¢oziiniirlik hiicrelerinin yiikseklik yoniinde
degismesinden ve ayrica nokta ayrim fonksiyonuna bagliligindan kaynaklanmaktadir. Bu
dezavantajlarin bir sonucu olarak ultrason goriintiilerinde ¢6ziintirligii arttirmak, ti¢ boyutlu
yapilandirma, ¢oklu veya tekli model c¢akistirma islemleri zor hale gelmektedir. Bu
problemleri gidermek ve dolayisiyla ¢akistirma isleminde ve diger uygulama alanlarinda
basariy1 arttirmak igin disaridan destek alarak ultrason probunun ve dolayli olarak ultrason
gorintiilerinin konumunu belirlemeye ihtiya¢ bulunmaktadir. Diger taraftan ise giiniimiizde
derin 6grenme aglarinin goriintli isleme konusunda oldukc¢a basarili oldugu bilinmektedir.
Bu nedenle bu ¢alismada atalet 6l¢ii birimi kullanarak ultrason probunun konumu ve dolayl
olarak goriintiilerin konumu belirlenmeye calisilmistir. Daha sonra goriintiiler kiimeler
halinde derin 6grenme agina tanimlanmis olup cikista konum bilgileri tahmin edilmistir.
Agin performansini dlgmek icin fantom ve goniillillerin tiroit ve karaciger bolgeleri
iizerinden alman veriler kullanilmistir. Onerilen ag yapisiin sonuglar iki farkli ag yapisinin
sonuclart ile karsilagtirllmistir. Son olarak ¢oziiniirliigii artirmak ve benek giiriiltiilerini
azaltmak igin konum tahminine dayali yeni bir yontem 6nerilmistir. ilgili yontem sira ile
konum tahmini, ¢akistirma ve istifleme asamalarindan olugsmaktadir.
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ABSTRACT

Ultrasound imaging system is a common imaging modality in medicine due to its portability,
non-invasiveness and providing real-time imaging features. However, besides these
advantages, the ultrasound imaging system has some drawbacks. These drawbacks arise
from changing their resolution cells in the elevational distance and also their dependence on
the point spread function. As a consequence of these drawbacks, resolution enhancement,
3D reconstruction, and multi-model or even mono-model registration become challenging
processes. In order to tackle mentioned drawbacks, and consequently increase success in
registration and other application fields, it is essential to externally determine the ultrasound
probes’ position and consequently their images’ position. On the other hand, deep neural
networks have provided high performance in image processing. Hence, in this study, by
employing inertial measurement unit, ultrasound probe’s position and consequently their
images’ positions had been determined. Then we would like to estimate the ultrasound
images’ position in the network's output by defining ultrasound images in a concatenated
manner. Evaluating network performance relies on data collected from phantom and
volunteers’ thyroid and liver regions. Acquired results with the proposed network modality,
had been compared with acquiring results from two robust networks. Ultimately in order to
enhance ultrasound images’ resolution and decrease speckle noises, a new method which
relies on position information has been proposed. Proposed method consequently relies on
position estimation, image registration and stacking.

Science Code : 90507
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

° Derece

db Desibel

Hz Hertz

m? Metrekare

mm Milimetre

Kisaltmalar Aciklamalar

2B Iki Boyutlu

3B Ug Boyutlu

AOB Atalet Ol¢ii Birimi

BKB Benek Korelasyon Bozuklugu
BT Bilgisayarli Tomografi

DYF Doku Yansitma Fonksiyonu
KSUHE Kontrast Sinirli Uyarlanabilir Histogram Egitleme
MR Manyetik Rezonans Goriintiileme
NYF Nokta Yayilma Fonksiyonu
OF Olgekleme faktorii

oy Ozgiirliik Yonii

PSNR Peak signal-to-noise ratio
ReLU Rectified Linear Unit

ResNet Residual Network

SSIM Structural Similarity Index

us Ultrason Goriintiileme Sistemi



1. GIRIS

Ultrason (US) goriintiileme sistemi giiniimiizde tani ve tedavi olmak {izere farkli amaglar
icin kullanilan bir tibbi goriintiileme yontemidir. Bu yaygimligin nedeni US goriintiilleme
sisteminin diisilk maliyetli olmasi, tasinabilir olmasi, iyonize radyasyon igermemesi Ve
gercek zamanli goriintli saglayabilme kabiliyetine sahip olmasidir. Bahsi gegen avantajlar
sayesinde US goriintiileme sistemi yaygin olarak biyopsi isleminde ve ayni zamanda
ameliyat sirasinda MR (Manyetik Rezonans Goriintileme) veya BT (Bilgisayarh
Tomografi) gibi diger goriintiilleme modelleri ile ¢akistirilarak cerrahi miidahale sirasinda
incelenen bolgeden ilgili bilgiyi aktararak saglam dokuya zarar vermeyi en aza indirgemek

icin kullanilmaktadir.

Dolayistyla yiiksek ¢oziintirliiklii US goriintiisii olusturabilme dnem kazanmaktadir. Diger
taraftan ise, US goriintiileme sisteminin bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu dezavantajlar
US goriintiileme sisteminin yapisal 6zelliklerinden kaynaklanmaktadir. Ik dezavantaj US
goriintiilerinin Noktasal Yayilma Fonksiyonuna (NYF) bagh olarak degismesidir. NYF
aslinda objedeki bir noktanin goriintli lizerinde nasil goziiktiiglinii tanimlamakta olup
hiizmenin (beam) nokta hedefi ¢ozme kabiliyetini gostermektedir. Diger dezavantaj ise US
goriintiilerinde ¢oziiniirliik hiicrelerinin yiikseklik yoniinde degismesidir. Yani ardisik olan
goriintiiler arasinda bir drtiisme bulunmaktadir. Ortiismenin miktar1 korelasyon degeri ile

tanimlanmaktadir.

Literatiirde 3 boyutlu (3B) US goriintiisii olusturmak ve ¢oziiniirliigii arttirmak i¢in farkh
yontemler onerilmistir. Bu yontemlerden ilki ve ayrica en hizli olan1 ultrasonda transdiiser
elemanlarinin 2B dizilime sahip olmasidir [1]. Ama bu yontemin de bazi dezavantajlart
bulunmaktadir. Ornegin yiiksek maliyetli olmas, iiretiminin zor olmasi ve en énemlisi siirli

goriis alanina sahip olmasidir [2].

Kullanilan bir diger yontem ise mekanik sistemlerden yardim almaktir. Mekanik sistemler
genellikle dahili ve dis bolim olmak iizere iki farkli boliimlerden olugmaktadir. Dahili
boliimiinde prob igerisinde bir step motor yerlestirilmis olup dis béliimiinde bir robot koldan
yararlanmistir [1, 2]. Bu yontem bir 6nceki durumda oldugu gibi yiiksek maliyetlidir. Ayrica

robot koldan kaynakli, hareket kisitlamasina neden olur.



Literatiirde bulunan ve yaygin olarak kullanilan baska bir yontem ise serbest US yontemidir.
Bu yontemde US goriintiilerinin konumu tahmin edilir. Literatiirde konum tahmini igin
yaygin olarak kullanilan baz1 yontemler vardir. Bu yontemler genellikle konum takip
sistemine dayalidir. Konum takip sistemleri kendi basliklari altinda iki alt gruba ayrilmistir.
[k yontem optik takip sistemidir. Optik takip sistemleri genellikle isaretleyici, optik kamera
ve optik kamera tarafindan algilanan bir prob basligindan olusup kizilétesi 1sinla
caligmaktadir. Optik takip sisteminin en biliyiik dezavantaji, izerinde inceleme yapilan bolge
ve optik kamera arasinda dogrusal baglantinin bulunmasi gerektigidir [3]. Diger takip
sistemi ise manyetik takip sistemidir. Manyetik takip sistemi bir alic1, verici ve milimetrelik
boyuta sahip bir probdan olugmaktadir. Ama manyetik takip sistemi ortamda bulunan
sinyaller ve manyetik alanlardan etkilenebilir [4]. Bunlara ek olarak her iki takip sisteminin

maliyeti yliksek ve ayrica hareket kabiliyetini kisitlama gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir

[4].

Serbest US yoOntemi ile goriintiilerin konumunun tahmin edilmesine ragmen US
goriintiilerinin ¢akigtirmasi zor bir kavramdir. Bu problem hem ¢oklu model ¢akistirmada
ve hem de tekli model ¢akistirmada gegerlidir. Coklu model goriintii cakistirmada problem
iki goriintli arasindaki ¢6ziiniirliikk farki, boyut ve en 6nemlisi goriintiilerin igeriginin farkli
olmasindan kaynaklanmaktadir [5]. Ayrica daha 6nce bahsedilen US goriintiilerinin yapisal
dezavantajindan kaynaklanan sorunlarin bir sonucu olarak iki US goriintiisiiniin ¢akistirmasi
da ayn1 zamanda zor bir iglemdir. Clinkii US goriintiilerinin degisimi NYF ile degismekte
olup ayn1 zamanda ¢oziiniirliik hiicreleri yiikseklik yoniinde degismektedir. Bu durum iki
ardisik US goriintii arasinda bir Ortiisme olmasina neden olur [6]. Bu Ortiismenin orant

korelasyon katsayisina bagli olup ve diizlem dis1 hareket tahmininde kullanilmaktadir [6].

Diger taraftan bilindigi lizere doniisiim matrisi, ¢akistirma veya yeniden yapilandirma
isleminin temelini olusturmaktadir [7, 8]. Son yillarda bir¢ok ¢alisma US goriintiilerinde
cakistirma ve yeniden yapilandirma konusunu ele almistir. Genellikle bu ¢aligmalarin amaci
bahsi gegen takip sistemlerinin dezavantajini gidermek ve ayni zamanda US goriintiilerinin
konumunu tahmin etmektir. Bu konu ile ilgili yapilan ilk ¢alisma Housden ve arkadaslari [9]
tarafindan yapilmistir. Bu calismada yazarlar Atalet Olgii Birimi (AOB) kullanarak US
goriintiilerinin yoniinii bulmaya ¢alismislardir. AOB genellikle jiroskop, manyetometre ve
ivme Olcer olmak {izere 3 farkli sensérden olusmaktadir. Bu sensorlerin birlesimi yon ve

hareket takibine olanak saglamaktadir [10, 11].



Cakistirma ve yeniden yapilandirma konular1 disinda, konum tahmini kavramindan, US
goriintlilerinin yeniden yapilandirmasinda yararlanmak miimkiindiir. Bu kavram i¢in énemli
orneklerden biri mikro kabarciklardan olusan, kaotik vaskiiler aglaridir [12, 13]. Bu tiir
caligmalarda US goriintiilerinin ¢oziinlirliigli mikro vaskiiler yapilar1 goriintiilemek icin
yeterli degildir. Bunun nedeni US goriintiilerinde 1smnlarin kirilma ve ayrica transdiiser
dizilerinin geometrisi ile sinirlandirilmis olmasidir. Literatiirde bu problemi ¢ézmek igin
optik kavramindan yararlanmistir. Ama bu yontemin de kendine 6zgii baz1 dezavantajlar
bulunmaktadir. Bu dezavantajlardan biri uygulama siiresinin uzun olmasidir. Béylece bu tiir
uygulamalarda da US probunun konum tahmini ve derin 6grenme yapilarinin kullanimi iki
avantaj saglamaktadir. Ilki ve en énemlisi ¢dziiniirliigiin arttirilmas ve digeri ise uygulama

suresinin azalmasidir.

Calismanin diger tarafindan konu ele alindig1 zaman derin 6grenme kavrami son yillarda
oldukga yaygin bir sekilde bir¢ok ¢aligmada kullanilmaktadir. Bu yontemin 6zellik ¢ikarma
ve smiflandirma islemlerinde Ustiin basari gostermesi, arastirmacilari derin 6grenme
kavraminin farkli alanlarda kullanimina yonlendirmistir. Derin 6grenme ile ¢dziimlenmesi
planlanan arastirma alanlarindan biri ¢oklu goriintii modellerinin ¢akistirilmasidir. Etkin bir
calisma olan [11]’de derin 6grenme yardimi ile US goriintiilerinin konumu tahmin edilmeye
calistlmistir. Bu ¢alismada AOB yardimi ile probun konumu belirlenip ve goriintiiler
iizerinde optik akis tahmini yapilmaya ¢alisilmistir. Daha sonra US goriintiileri, tizerinde
optik akis tahmini yapilan gériintiiler ve AOB’den alman veriler derin 6grenme agma
tanimlanmis olup konum tahmini isleminden sonra US goériintiileri ve probun doku iizerinde
giizergah1 yeniden yapilandirilmigtir. Diger taraftan ise [14]’te yazarlar US goriintiilerinin
sadece iki ardigik goriintiisii arasinda konum bilgisine sahip olmadiklarini ve ikiden fazla
US goriintiisii arasinda konum bilgisi igerdiklerini beyan etmislerdir. Bu nedenle US

gorintiilerin ikiden fazla dizi icerisinde degerlendirilecektir.

Derin 6grenme aglarinin siiflandirma islemlerinde basarili sonucglar saglamis olmalarina
ragmen, bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Derin 6grenme aglarinda, ag yapisinin
derinlesmesi ile birlikte bilgilerin giristen ¢ikisa olan yolculugunda ve gradyan akisinin
¢ikistan girise dogru yolculugunda bilgilerin silinmesi ve kaybolma sorunu bulunur [15]. Bu
nedenle derin &grenme ag modellerinde amag, veri ve gradyan kaybini engelleyip

maksimum bilgiyi aktarmaktir.



Literatiirde derin 6grenme aglar1 ile bu problemin ¢dziimiine yonelik bazi ¢aligmalar
bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin bazi 6rnekleri Residual Network (ResNet) [16], Aggregated
Residual transformation (ResNeXt) [17] ve Squeeze net [18] gibi yapilar onerilmistir. Bu
caligmalarin ortak noktasi, agin derinliginin korunmasi yani sira, gegis giizergahimin da
kisaltilmasidir [18, 19]. Bir diger onerilen etkin ag yapisi DenseNet yapisidir [15, 19].
DenseNet ag yapisinin hedefledigi iki dnemli konu vardr. ilki gegis giizergahini kisaltarak
maksimum bilgiyi aktarmaya c¢alisir. Digeri ise ResNet yapisinda bulunan coklu sayida

parametre problemini ¢ozmeye ¢aligmaktadir.

Diger taraftan, Dosovitevski ve arkadaslari tarafindan [20] FlowNet yapist 6nerilmistir. Bu
yapt kodlayict ve kod-¢oziicii mantiginda calismakta olup kodlayic1 boliimiinde piksel
basina konum tahmini yapmaya caligir. Kod-¢oziicli boliimiinde ise tahmin ettigi konum
bilgilerini birlestirmeye ¢aligir. Bir diger ¢alisma [21], DenseFuse yapisini 6nerip goriintii
birlestirme islemi i¢in kullanmaktadir. Bu ag modeli yine kodlayict ve kod-¢oziicii
mantiginda ¢aligmaktadir. Goriintli cakistirmanin, siiflandirma isleminden farkli oldugu
bilgisi ile ve ayrica DenseFuse yapisinda kodlayici boliimiinde Dense blok kullanilmast
DenseNet yapisinda bulunan Dense bloklarin diger ag yapilar ile birlestirilebilmesini

gostermektedir.

Bu calismada US goriintiilerinde ¢akigtirma konusunda yukarida anlatilan problemleri
gidermek amaci ile izlenilen ydntem su sekilde tanimlanabilir. 11k olarak AOB US probu
{izerine konum tahmini i¢in yerlestirilir. AOB, probun konumunu belirleme yani sira dolayli
olarak US goriintiilerinin de konumunu belirlemis olur. ikinci asamada ise US goriintiileri
ve ilgili konum bilgileri derin 6grenme agina tanimlanir. Burada 6nerilen derin 6grenme ag1
iki basarili ve yiiksek performans saglayan ag yapisina dayanmaktadir. Goriintiilerin aga
tanimlanma sekli yigim mantiginda olup 3’li veya 5°li dizilerle performansi

degerlendirilmistir.
Calismanin 6zgiin degerleri su sekilde siralanabilir:
e AOB tibbi cihaz iizerinde konum tahmini i¢in kullanilmistir.

e Derin 6grenmeye dayali yeni bir ag modeli olusturulmustur.

e Calismanin amacina uygun kendi veri setimiz olusturulmustur.



e Istifleme yontemi ilk olarak ultrason goriintiilerinde benek giiriiltiisii azaltmak amaci ile

uygulanmustir.

Ikinci ve iiciincii boliimde sira ile US goriintiileme sistemleri ve ¢akistirmanin temel
prensipleri verilmistir. Dordiincii boliimde ise derin 6grenme, ¢akistirma ve hareket tahmini
ile yapilan konular ele alinmistir. Besinci bdliimde cakistirma ve konum tahmini igin
kullanilan yontem ve sonuglar verilmektedir. Altinci boliimde 6nerilen yontemin etkisi siiper
¢oziiniirlik kavraminda ele alinmis olup son olarak yedinci boliimde sonuglar ve tartisma

verilmistir.






2. ULTRASON GORUNTULEME SIiSTEMIi

Bir yapiy1 sesle goriintiileme kavrami 1920’lerden beri kullaniimaktadur. Ilk baslarda metal
tizerindeki bozukluklar1 tespit etme amaci ile kullanilan ultrason cihazi giiniimiizde elli
seneyi askin siiredir tibbi amaglar igin kullanilmaktadir. ilk olarak ultrason cihaz1 Dr. Karl
Theo Dussik tarafindan tibbi amag i¢in kullanilmistir. Giiniimiizde ultrason goriintiileme
sistemi tan1 ve tedavi olmak iizere iki farkli kategori altinda oldukga yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu iki kategorinin c¢alisma prensibi ayni olsa da temel fark goriintii
olusturulup ve olusturmadigindan kaynaklanmaktadir. Tan1 amaci ile kullanilan ultrason

cihazi ¢ikista goriintli olusturup incelenen bolge ile ilgili bilgi saglamaktadir.

Ultrason goriintiileme sisteminin yaygin kullanimi diger goriintiileme sistemlerine kiyasla
bazi avantajlara sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu avantajlar diisiik maliyetli olmasi,
cihazin noninvaziv olmasi, radyo aktif veya radyo opak madde igermemesi, taginabilir
olmasi ve gercek zamanli goriintii saglayabilmesidir. Tasinabilir olmasi ve gercek zamanl
goriintli saglama bu cihaza biyopsi ve ameliyat sirasinda rehber olarak kullanilmasi igin
olanak saglamaktadir. Cizelge.2.1°de ultrason cihazi ve diger goriintiileme sistemlerinin

karsilastirtilmast verilmistir.

2.1. Ultrason Dalgalarim Ozellikleri ve Doku ile Etkilesimi

Ultrason dalgalar1 (ses dalgalar1) mekanik dalga olarak tanimlanir. Bu da demektir ki, X-
1sinlarinin tersine yayilmalari i¢in mekanik bir ortama ihtiyag¢ vardir. Ultrason cihazinda bir
ses dalgast olusturmak ic¢in ultrason probunda piezoelektrik materyal yerlestirilir.
Piezoelektrik materyalin 6zelligi elektrik sinyali ses dalgasina ve tersi sekilde doniigiim
yapmaktir. Insanin duyabilecegi frekans aralig1 20 Hz ile 20 KHz araligindadir. Ultrasonda
kullanilan ses dalgalarinin frekans1t 2 MHz ile 20 MHz araliginda olup insan kulaginin

duyma esiginin iizerindedir.

Ultrason goriintiileme sisteminde dalga boyu ve frekans ters orantilidir. Yiiksek dalga
boyuna sahip ses dalgasi, diisiik frekansa sahiptir. Ayrica olusan goriintiide, ¢oziintirlik
frekansa baghdir. Bu demektir ki, yliksek frekansa sahip ses dalgalar (kisa dalga boyuna

sahip) yiiksek eksenel ¢oziiniirliik olugturma kabiliyetine sahiptir.



Cizelge 2.1. Ultrason Goriintiilleme sisteminin  diger goriintileme modelleri ile
karsilagtirilmasi [22]
Model Ultrasound X-ray CT MR
Goriintiilemede Boyuna, kesme, Ortalama X-1g11 | Yerel doku X Isim | Biyokimya (T1 ve
kullanilan 6zellik | Mekanik 6zellikler doku emilimi absorbsiyonu T2)
Erigim Kiigiik penqereler 2 taraf gerekli Viicut ¢evresinde Viicut ¢evresinde
yeterli cevresel cevresel
Uzamsal Frekans ve eksenel ~1mm ~1mm ~1mm
¢Oziiniirliik bagimli 0,2-3 mm
Niifuz Frekag%acb;gh, 3 Miikemmel Miikemmel Miikemmel
Emniyet Miikemmel Iyonlastirici Iyonlastirici Cok iyi
radyasyon radyasyon
Maliyet $ $ $$ $33$
Tasinabilirlik Miikemmel Iyi Zayif Zayif
Gergek zamanli
Hacim Kapsami 3B hacimler, 2B Biiyiik 3B hacim Biiyiik 3B hacim
iyilestirme
Kontrast Artan (kesme) Sinurlt Sinurlt Biraz esnek
. Gergek zamanlt Hayir, Floroskopi
Miidahale Hayir Evet, siirh
3B artan sinirlt
. Fonksiyonel
Fonksiyonel ultrason Hayir Hayir fMRI

Gonderilen dalganin sikliginin artisi, iki yapiy1 birbirinden ayirt etme i¢in kullanilmaktadir.
Sekil.2.1 frekans ve dalga boyu iliskisini gostermektedir [23]. Yiiksek frekansli ses dalgalart,
yiksek ¢oziiniirliikli goriintii olusturma kabiliyetine sahip olmalarina ragmen daha fazla
zayiflamalar1 icin daha ¢ok ylizeysel yapilart goriintiilemek i¢in kullanilmaktadir. Bu
durumun tersine, diisiik frekansh dalgalarda diisiik ¢oziintirliklii goriintii olusturmalarina
ragmen zayiflamanin daha az olmasindan dolayr daha derinde bulunan yapilar

goriintiilemek i¢in kullanilmaktadir (Sekil 2.2) [24].

Dalgaboyu, A

Mesafe ‘

L LERE IR IR

Sekil 2.1. Dalga boyu ve mesafe iliskisi [23]
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Sekil 2.2. Dalga boyu ve yapidaki niifuz orani [24]

Ultrason dalgalari genel olarak puls seklinde tiretilmis olup ve normalde ayni frekansa sahip
iki veya li¢ ses dalgasindan olugsmaktadir. Puls tekrarlama siireci zaman biriminde gonderilen
pulslarin sayis1 olarak tanimlanmaktadir. Gonderilen pulslar arasinda belirli zaman aralig1
olmas1 gerekmektedir. Bunun nedeni bir Once gonderilen pulsun geri yansimasinin
transdiiser tarafindan alinmasi ve diger pulsun sonradan gonderilmesidir [24]. Puls

tekrarlama frekansi tibbi amag i¢in kullanilan cihazlarda 1-10 MHz araligindadir.

Ultrason dalgas1 dokuda ilerlediginde dort farkli sekilde doku ile etkilesim saglamaktadir.
Bunlar yansima, kirilma, sacilma ve zayiflama olarak tanimlanir. Goriintii olusturma
stirecinde Onemli olan etkilesim tiirii yansimadir. Gonderilen dalga iki farkli yapinin
siirindan geri yansir. Geri yansimanin miktar1 dokunun akustik empedansina bagl olarak
degismektedir. Cizelge 2.2 ve Cizelge 2.3’te farkli yapilar i¢in akustik empedansin miktari

ve geri yansima orani verilmistir.

Cizelge 2.2. Farkli dokularin akustik empedansi [24]

Organ/yap1 Akustik empedans
Hava 0,0004

Akciger 0,18

Yag 1,34

Karaciger 1,65

Kan 1,65

Bobrek 1,63

Kas 1,71

Kemik 7,8
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Cizelge 2.3. Dokularin sinirindan geri yansima orani [25]

Doku simir1 Geri yansima orani (%)
Yag/kas 1,08

Yag/karaciger 0,6

Yumusak doku/su 0,2

Kemik/yag 49

Yumusak doku/hava 99

Geri yansima orani iki doku arasindaki akustik empedans farki ile orantilidir. Eger iki doku
ayni akustik empedansa sahip ise geri yansima olusmaz. Ayrica eger iki doku arasinda
akustik empedans farki az ise geri yansima zayif olur ve biiyiik oranda gonderin sinyal ikinci
yapida hareketine devam eder. Eger dokular arasinda akustik empedans farki fazla ise
gonderilen sinyal biiyiik oranda geri yansir ama eger dokular arasindaki akustik empedans
farki ¢ok biiyiik ise sinyalin tamami geri yansir [25] ve boylece daha parlak goriintii ortaya

cikar.

Kirilma ise, ultrason dalgasi diiz bir hat lizerinde harekete devam ederken, iki farkli akustik
empedansa sahip doku smirma ulastiginda kirilir ve daha 6nce ilerledigi hat tizerinden
saparak ikinci dokuda harekete devam eder. Kirilmada akustik lens kullanarak odaklanma
yapilir ve bdylece elde edilen ultrason goriintiisiiniin kalitesi artmis olur. Bununla birlikte
kiritlmanin dezavantaji istenmeyen dalgalarin goziikmesi ve yapay goriintii (artefact)
olusmasina neden olur. Eger yapinin (pargacik) boyutu gonderilen dalga boyundan daha
kiigiik ise enerjisi tek bir hat yerine tiim yonlerde dagilmis olur [26].

Ultrason dalgas: viicutta ilerlerken enerjisinin bir kismi 1siya doniisiir ve boylece zayiflar.
Zayiflama, yansima ve kirilmada da goriiniir ve frekansa baghdir. Frekans: yiiksek olan
dalgalarda zayiflama daha fazla oldugu i¢in genellikle ylizeysel yapilarin goriintiilenmesi
icin kullanilir. Gonderilen sinyalin dokuda zayiflamasi ve sadece kiigiik bir kisminin
transdiiser tarafindan algilanmasi 6zellikle daha derin yapilarda Zaman Kazang Telafi (Time
Gain Compensation) sisteminin kullanmasina neden olmustur. Sekil 2.3’te ultrason

dalgasinin farkli ilerleme ve etkilesim modelleri verilmistir.
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Sekil 2.3. Ultrason dalgasinin doku ile etkilesimi

2.2. Transdiiser ve Isinlarin Sekli

Ultrason dalgalar1 prob tarafindan gonderilir. Bu dalgalar probun icinde bulunan ve
transdiiser olarak adlandirilan kiigiik bir yapi tarafindan iletilir. Daha 6ncede belirtildigi gibi
transdiiser piezoelektrik materyalden olusmaktadir. Piezoelektrik materyalin 06zelligi
elektrik sinyal verildigi zaman, yapisinda mekanik deformasyonuna yol agar ve tersi sekilde
eger bir mekanik deformasyon yapisinda olugmus ise onu elektrik sinyaline doniistiirebilir.
Basit prob icin transdiiser birka¢ milimetrelik disk seklinde bir kristalden olugmaktadir.
Elektrik temasin saglanabilmesi adina diskin iki ylizeyine ince metal film yerlestirilir.
Boylece kristal titresebilir veya algilanan titresime karsi elektrik sinyali {iretebilir.
Transdiiser elemanina elektrik darbesi uygulandigi zaman doniistiiriicii hemen titresime
girecektir. Burada 6nemli olan faktor transdiiserin genisligidir. Boylece darbe uygulandiktan

sonra iki karsit yiizey hareket edip basing dalgalar iiretir.

Ultrason probu igerisinde birden fazla transdiiser bulunup uygulamaya bagl olarak farkli
dizilimlere sahiptir. Bu dizilimler dogrusal (Linear), matrix veya dairesel (annular) dizilime
sahip olabilir. Ultrason dalgasi yakin mesafede konik bir sekli bulunmaktadir ve yakin alan
veya Fresnel alani olarak da adlandirilir. Merkezden ayrilirken tekrar konik bir sekilde ayrilir
ve bu alan ise uzak alan veya Fraunhofer alani olarak da tanimlanir. Yakin ve uzak alanlarin

birlesmesi ise gegis bolgesi olarak tanimlanir. Ultrason dalgalarinda mekanik veya elektrik
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odaklama yontemi kullanarak iginlarin daraltilmasi, odak noktasinin hassasiyetinin
artirilmasi ve uzak alandaki ayrilmalart azaltmak i¢in kullanilir. Elektronik olarak odaklama
yapmak i¢in fazli dizilim (Phased Array) kullanilir. Bdylece iiretilen sinyallerde gecikmeler
kullanarak gonderilen sinyaller yonlendirilip odaklanmasi saglanir Sekil 2.4’te ultrason
dalgalarinin  zaman  gecikmesi kullanarak  yonlendirilmesi ve odaklanmasini

gosterilmektedir.

//;," N/ SN
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Sekil 2.4. Zaman gecikmeli pulslar uygulayarak dalgalarin yonlendirilmesi ve odaklanmasi [23]

Transdiiser tarafindan iiretilen 1sminin sekli ti¢ boyutlu olup ve birka¢ faktére baglidir.
Bunlardan bazisi tasarim sirasinda kontrol edilebilecek diizeydeyken bazilari ise ultrasonun
ve 1ginlarin dogasina baghidir. Daha 6nce de belirtildigi gibi ultrason 1sinlari giriste stitun
seklinde olup boyutu transdiiserin ylizey ¢ap1 dalga boyuna baglidir (Yakin Alan). Bu alanin
Otesinde 1smlar 6 agisi ile agilmaktadir. Isinlarin seklini ve odak noktasinin derinligi
piezoelektrik materyalini konkav yaparak veya akustik lens kullanarak ayarlanabilir. Odak

noktasindan sonra 1ginlar tekrar koni seklinde uzaklagsmaya baslar (Sekil 2.5).

sin 0= 1.22A/D

Odaklamasiz
transdiiser D
.

le—w D?/4.
a. Yakin alan
Fresnel alam

Odak uzunlugu T

’ Odak alam

Uzak alan
Fraunhofer alam

Odaklama
yapilms
transdiiser

b. Akustik lens

Sekil 2.5. Transdiiserden ¢ikan 1sinlarin odaklama yaptiktan 6nce ve sonrasi
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Ultrason sisteminde gonderilen 1sinlara bagl olarak iki tiir ¢oziiniirliilk tanimlanmaktadir.
Bunlardan ilki eksenel ¢oziiniirliktiir (Axial Resolution). Eksenel ¢Oziiniirliik ultrason
dalgasina paralel bir sekilde bulunan yapilari ayirt etme kabiliyeti olarak tanimlanmis olup
ve sadece eger yap1 dalga boyundan daha biiyiik ise goriintiilenme olanagina sahiptir [27].
Ikinci ¢oziiniirliik tiirii yanal ¢oziiniirliik (Lateral Resolution) olarak tanimlanir ve yan yana
bulunan iki yapiy1 ayirt etme kabiliyeti olarak tanimlanir. Ayrica bu yapilar ultrason 1s1nin
gore dikey konumda bulunur. Bu ¢oziiniirliik tiiri ultrason 1sminin genisligine ve

transdiiseriin mesafesine baglhidir [27].

2.3. Ultrasonda Goriintiilleme Modlari

Ultrason sisteminde geri yansiyan sinyalin islenmesine bagli olarak farkli goriintiileme
modlar1 ortaya ¢ikmistir. Bunlar temel olarak A-Mod, B-Mod, M-mod ve Doppler olmak

iizere dort farkli kategoride incelenebilir

A-mod ultrason goriintiileme sistemi en eski ve en basit goriintiileme yontemi olup genlik
modu olarak da tanimlanir. Bu modelde tek bir transdiiser viicut iizerinde tek hat {izerinde
bir tarama yapar. Daha sonra geri yansiyan sinyal genligi, derinligin bir fonksiyonu olarak
ekrana yansitilir. Terapi amaci ile kullanilan ultrasonda, belirli bir tiimor veya bobrek tasini

hedeflemek ve yikici dalgay1 gondermek i¢in kullanilmaktadir [28].

B-mod ultrasonda bir dizi transdiiser elemanindan olugan prob, viicutta belirli bir diizlem
iizerinde tarama yapip iki boyutlu goriintii olusturur. Bu yontemde dokudan gelen

yansimalarin siddetine bagl olarak parlaklik noktalari olusturulur.

M-mod ise hareket modu olarak tanimlanir ve kalp gibi hareketi bulunan organlarin
goriintiilenmesi i¢in kullanilir. Bu hareket modunda hizli ¢ekilmis olan bir dizi B-mod
goriintiileri alinir ve devaminda alinan B-mod kareleri video olarak birlestirilir. Boylece
zaman dilimi i¢inde incelenen belirli bolgenin hareketinin nasil oldugu goézlemlenebilir. Bu
goriintiileme modunda dikey eksen incelenen bolgenin derinligi ile ilgili bilgi saglarken
yatay eksen zamani gostermektedir [28]. Sekil 2.6’da ti¢ farkli goriintiilleme modu

karsilastirilmustir.
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Sekil 2.6. Farkli goriintiileme modlarin karsilagtirilmasi

Doppler goriintiilemenin temel prensibi doppler fizigine dayanmakta olup kan akis hizini ve
yoniinii belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Doppler fizigine gore eger bir gozlemci sabit
noktada bulunuyorsa ve bir ses kaynagi hareket halinde ise eger ses kaynagi gozlemciye
yaklasiyorsa gozlemci kaynagin sesini artarak duyacaktir ve eger uzaklastyorsa gozlemci
sesi stirekli azaliyor seklinde duyacaktir. Buna gore doppler goriintileme modunda
transdiiser tarafindan bir ses dalgas1 gonderilir, bu ses dalga cephesi kan hiicresi ile temas
ettikten sonra transdiisere tekrar geri yansir. Eger geri yansiyan frekans gonderilen frekansa
gore artis gosteriyorsa bu demektir ki, kan akisi transdiisere dogrudur ve eger azalma
gosteriyorsa kan akisi transdiiserden uzaklastyordur. Doppler modu ayrica iki baglik altinda
degerlendirilebilir. Bunlar Darbeli Dalga Doppler (Pulsed Wave Doppler) ve Siirekli Dalga
Doppler (Continious Wave Doppler). Darbeli dalga doppler modunda belirli bir noktadan
kisa ve hizli dalgalar gonderilir. Boylece belli bir noktada kan akig hizi zamana karsin
belirlenmis olur. Siirekli dalga dopplerde ise ultrason dalgalar siirekli bir sekilde gonderilip
ve analiz edilir. Genellikle siirekli dalga dopplerde ses dalgasini gonderme ve analiz etme
islemi farkli elemanlar yardimi ile yapilir ve boylece puls tekrarlama frekansin beklemeye

ihtiyac olmaz. Sekil 2.7°de doppler goriintiileme prensibi gosterilmistir.
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Transdiiser
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Sekil 2.7. Doppler goriintiileme modunun ¢alisma prensibi [29]

Simdiye kadar ultrasonun temel goriintiileme modlarindan bahsedilmistir. Temel modlar
haricinde C-Mod, 3B veya 4B goriintii modlari, harmonik goriintiileme ve kontrast

goriintiileme modlar1 da bulunmaktadir.

2.4. Goriintii Alma Isleminde Probun Farkh Hareket Tiirleri

US goriintiileme sisteminde etkin bir sekilde goriintii alabilmek i¢in probun farkli hareket
tiirleri bulunmaktadir. Bu hareket tiirleri toplamda bese ayrilmistir. Bu hareket tiirleri sira ile
Siirgiilii, Devirme, Rotasyon, Sallanan ve en son olarak da Kardinal olarak tanimlanir [30].
Bu hareket tiirlerinin tanimina ge¢gmeden Once, probun eksenlerinin tanimlanmasi
gerekmektedir. Sekil 2.8”de bir prob ve ilgili eksenleri gosterilmistir. Sekil 2.8.a probun y
ekseninin bir diger isminin uzun eksen oldugunu ve ayrica Sekil 2.8.b ise probun x ekseninin

kisa eksen olarak tanimlandigin1 gostermektedir.

a b.
y Ekseni
Uzun eksen
x Ekseni
Kisa eksen

Sekil 2.8. Probun farkli eksenleri



16

Probun hareket tanimlarina bakacak olursak ilk hareket tiirlinde yani siirgiilii harekette
x veya y ekseni iizerinde prob sag veya sola 6telenmis olur. Devirme hareketinde ise prob
sabit bir noktaya yerlestirilir ve sonra x ekseni iizerinde a¢1 degisimi olusturarak hareket
ettirilir. Sallanan hareket tiiriinde ise yine prob sabit bir noktada olur, ama bu kez y ekseni
iizerinde a¢1 degisimi olugturarak hareket ettirilir. Rotasyon hareketinde ise prob yine sabit
bir noktada olup saat yonii veya saat yoniiniin tersinde hareket ettirilir (z ekseni etrafinda).
Son hareket tiirli olarak kardinal hareketidir. Bu hareketin diger ismi sikistirma olarak da

tanimlanip dokudan sabit bir noktadan basing uygulayarak goriintii alinir.
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3. GORUNTU CAKISTIRMA

Gorilintii gakistirma temel olarak, birbirine kars1 gelen noktalara dayanarak goriintiilerin ayni
koordinat {lizerinde hizalanmasi olarak tanimlanir [31]. Genelde goriintii ¢akistirmada iki
goriintii bulunur bu goriintiilerden biri referans veya sabit goriintii olarak tanimlanir. Digeri
ise algilanan veya hareketli goriintii olarak tanimlanir. Cakistirmada sabit veya referans
goriintii sabit kalir ve hareketli goriintii lizerine geometrik doniisiim uygulayarak sabit
goriintii koordinatlarina yerlestirilir. Goriintii cakistirma yaparak aslinda iki goriintii

arasindaki bilgiler birlestirilmis olur veya ikisinin arasindaki fark ortaya cikarilir.

Gorintii ¢akistirma ilk olarak 1900 yilinda Becker tarafindan ortaya ¢ikmistir. Ama
giiniimiizde tanimlandig1 gibi 1956 yilinda Dressler [7] tarafindan elektronik goriintii
karsilastirma cihazi olarak ortaya konulmustur. 1k dijital goriintii ¢akistirma 1963 yilinda
Roberets [7, 8] tarafindan ortaya konulmustur. Daha sonra 1990’11 yillarin basinda tibbi
goriintiileme sistemlerinin gelismesi ile tibbi goriintiilerin birlestirilmesi ve benzerliklerini
olgmek agisindan bazi ¢alismalar yapilmistir. Zamanin ilerlemesi ile birlikte ve goriintii
olusturma teknolojisinin geligsmesi, goriintii kalitesinin ve ¢Oziiniirliigiiniin artmasi ile
birlikte ¢akistirma amaci ile gelistirilen yontemlerin karmasikligi artmis olup zaman iginde
goriintli yogunluguna dayanan yontemler yerini nokta tabanli cakistirma ydntemlerine
vermistir [7]. Gliniimiizde goriintii ¢akistirma tibbi goriintiilerde, hava durumu tahmini,
uzaktan algilama, cografya bilgi sistemi, makine goriis alanlarinda ve otomatik hedef tanima

alanlarinda kullanilmaktadir.

Yukarida belirtildigi gibi goriintii cakistirmanin amaci goriintiiler tizerindeki belli noktalar
veya oOzellikleri kullanarak, hareketli olan gorilintiiyli sabit veya referans goriintii
koordinatlarina hizalamak olarak tanimlanabilir. Daha detayli tanimlanmas1 gerekiyor ise
cakistirma aslinda bir optimizasyon problemidir ve amaci goriintiiler arasindaki benzerligi
maksimum, veya baska bir deyisle maliyet fonksiyonunu minimum yapmaktir [5, 32].

Cakistirmanin optimizasyon problemi olarak tanimi Es.3.1°de verilmistir [33].
T(.) = argmin C(I, T (L)) (3.2)

Basgka bir deyisle ¢akistirma probleminde doniisiim matrisi T, hareketli olan goriintiiye ()

uygulanir ve amact I ile arasindaki benzerli§i maksimum veya maliyet fonksiyonu C’yi
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minimum yapmaktir.  Goriintii ¢akistirmada kullanilan genel adimlar Sekil 3.1’de
verilmistir. Cakistirmada sabit ve hareketli goriintii arasindaki yogunluk ve geometrik farka
dayanarak farkli asamalara ihtiyac olabilir. Eger goriintiiler kati (rigid) olarak algilanabiliyor
ise 0 zaman goriintiiler arasinda sadece kaydirma ve rotasyon agisindan fark olacaktir [7, 8].

Goriintiilerin geometrisi kati olarak algilanmadigi takdirde bagka adimlara da ihtiyag

olacaktir (Sekil 3.1).

Sabit/ Referans Hareketli Gortintii
Goriinti
Y
Benzerlik Olgtimii Nokta Algilayict
Y Y
Ozellik Cikarma Nokta Tanimlayict
Ozellik Secimi
Y
Nokta Desen Saglam Tahmin
Eslestirme Edici

Y l
i Dontistim
) Fonksiyonu
Q
o)
g
-(g Y
5 o
g Yeniden Ornekleme

—)| ve Karsilagtirma
Y
Cakistirllmis Gortintii

Sekil 3.1. Goriintii ¢akistirmanin akis semasi [7]

Sekil 3.1°de verilen akis semasina gore cakistirmada ilk adim benzerlik Ol¢limiiniin

yapilmasidir. Benzerlik Ol¢iimiini iki goriinti veya goriintiilerdeki bolgeleri birbiriyle
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karsilastirp nicel bir deger iireten yoOntem olarak tanimlayabiliriz [34]. Kullanilan
karsilastirma yonteminin etkin olmasi icin giiriiltii ve arka plan degisikligine dayanikli
olmamasi1 gerekmektedir [33]. Eger iki X = {x;|i=1,..,n} ve Y ={y;| i =1, ...,n} iki
gorintii dizisi var ise benzerlik 6l¢gtimiinii iki dizi arasindaki bagimsizlik veya bagimliligi
nicellestirir. Bu durumda x; ile y; goriintiilerde karsilik gelen piksellerin yogunlugu olarak
tanimlanabilir. Benzerlik dl¢iimiinii S olarak varsayalim, karsilastirma sonucu bu degerin

artmasi1 durumunda benzerlik oraninin da arttig1 sdylenebilir [7, 8].

Benzerlik 6l¢iimii i¢in farkli metrikler gelistirilmistir. Bu metriklerden bazilar1 ham goriintii
yogunlugu iizerinde islem yaparken bazilari ise yogunluklari normalize ettikten sonra islem
yapar. Baz1 yontemlerde ise yogunluk derecelerine gore islem yaparken bazi durumlarda
karsilik gelen yogunluklarin ortak olasiligini kullanmaktadir [7, 8, 35]. Pearson Korelasyon
Katsayis1 (Pearson Corelation Coefficient), Tanimoto Olgiimii (Tanimato Measure),
Korelasyon Katsayisi (Correlation Ratio), Minimum Katsay1 (Minimum Ratio) L; Norm,
Mutlak Fark Medyani1 (Median of Absolute difference), Kare Farkinin Medyani (Median of
squre Difference) ve Normallestirilmis Kare L, Normu (Normalized Squared L, Norm)

kullanilan benzerlik 6l¢timlerindendir.

Ikinci asamada ise nokta algilayicilar kritik bilgileri tastyan kontrol veya anahtar noktalar:
tespit etmek igin kullanilir. Goriintli ¢akistirma konseptinde bu tiir tespit edilen kontrol
noktalarinin herhangi bir degisimden 6rnegin giiriiltii, bulaniklik, kontrast ve geometrik
degisimden bagimsiz olmasi gerekiyor [7, 33, 36]. Ayrica nokta algilayicilar, farkli
kategorilerde degerlendirmek miimkiindiir. Bu kategoriler korelasyon temelli yontemler,
kose algilayicilar, model tabanli algilayicilar, benzerlige dayali algilayicilar, egrilik tabanh
algilayicilar, gradyan tabanli algilayicilar, simetri tabanlh algilayicilar, yogunluk tabanli

algilayicilar, filtre tabanli ve desen tabanli algilayicilar olarak tanimlanabilir.

Kontrol noktalar1 tanimlandiktan sonra bir sonraki adimda amag kritik bilgileri tasiyan
noktalar veya 6zellikleri belirlemektir. Bu islem manuel veya otomatik olarak da yapilabilir.
Ozellikler global veya yerel olmakla beraber goriintiilerle ilgili istatistiksel, geometrik,
uzamsal, cebirsel veya spektral bilgiler tastyabilir. Giiriiltii ve geometrik degisime dayanikli
olan o6zellikler en ¢ok ise yarayan ozellikler olarak tanimlanabilir. Ciinkii bu tiir 6zellikler
farkli acilardan, farkli 151k altinda veya farkli sensorler yardimi ile alinan goriintiilerin

karsilagtirmasint miimkiin kilar [7, 8, 33, 37]. Cikarilmis olan 6zellikler ayni sahneden
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alindig1 ayn1 degere sahip olmalar1 gerekiyor ama farkli sahnelerden alindig1 durumda farkli
degerler iiretecektir. Bdylece goriintiiler arasinda benzerlik orani tespit edilebilir. Islemin
devaminda goriintii tanimlayicilar uygulanir. Goriintii tanimlayicilar, farkl bilgiler tagiyan
Ozellik vektorii olarak tanimlanabilir ve benzerlik derecesini 6l¢gmek amaci ile kullanilabilir.
Bu yiizden kritik bilgileri tasiyan 6zelliklerin yani sira baska tiirlii bilgi saglayan 6zellikleri
de igermesi gerekiyor [38]. Goriintii ¢akistirmada, tanimlayicilar benzerlik 6l¢iimii igin
gereklidir. Kontrol noktalar1 algilandiktan sonra tizerinde bir pencere tanimlanir, pencereler
icerisinde bulunan bilgilerin yardimi ile goériintiilerde segilen noktalar arasinda eslesmeleri

bulunmak i¢in kullanilir.

Daha fazla tanima veya eslesme elde etmek icin nokta se¢imi asamasina ihtiyag vardir.
Segilen noktalarm iki &zelligi olmasi gerekiyor. Ilk olarak fazla bilgiden kaginilmak igin
secilen noktalarm birbirinden bagimsiz olmasi gerekiyor. ikinci ise, farkli objeler ve
nesneleri ayirt etmek amaci ile algilanan nesneler hakkinda tam bilgi saglamis olmasi

gerekiyor [33, 35].

Ozellikler arasinda eslesme kurabilme, nokta desen eslesme asamasinin amacidir. Ciinkii
baz1 kontrol noktalar giiriiltii veya farkli nedenlerden dolay1 ger¢cek konumlarinda kayma
veya degisiklik gosterebilir. Dolayist ile bu asamanin amaci dogru veya yanlis eslesme

oranini bulmaktir [7, 8, 33].

Saglam tahmin islemi bir sonraki asamanin amacidir. Bu asamada kontrol noktalar1 arasinda
eslesme yapildiktan sonra, aralarinda doniisiim veya kaydirma farkini bulmak i¢in saglam
tahmin islemi yapilir ve sonucta doniisiim matrisini belirler. Buradan elde edilen doniistim
matrisi yardimi ile bir sonraki asamada ¢akistirma iglemi yapilir [7, 8, 33]. Saglam parametre
tahmini yapmak i¢in literatiirde farkli yontemler bulunmaktadir. Bu ydntemlerin bazi
ornekleri Siradan En Kiiciik kareler Tahmincisi (Ordinary Least Square (OLS) Estimator),
Agirlikli En Kiigiik Kareler Tahmincisi (weighted least Squares (WLS) Estimator), M
Tahmincisi, S (Scale) Tahmincisi, Tekrarlanan Medyan (Repeated Median (RM) Estimator),
Karelerin en Kiigiik Medyani (Least Median of Square (LMS) Estimator). Ve En az Islenmis
Kareler (Least Trimmed Squares (LTS) Estimator) olabilir. Saglam tahmin yardimi ile
kontrol noktalarinin koordinatlar1 tahmin edildikten sonra dontisiim fonksiyonu kullanarak

goriintiiler arasindaki geometrik degisim tahmin edilir. Geometrik doniisiim fonksiyonu,
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cakistirilmas1 gereken goriintiilerin geometrisine bagli olarak degismekte olup farkli

basliklar altinda degerlendirilir.
3.1. Doniisiim Fonksiyonlarimin Siniflandirilmasi

Daha once de tanimlandigi gibi donisiim fonksiyonu goriintiileri hizalamak ve aym
koordinat iizerinde tanimlamak icin hareketli olan goriintiiye I,,,”ye doniisiim fonksiyonu
uygulanir ve bdylece sabit olan gortintii I; koordinatini (konumuna) hizalanmig olur. Bu
islem icin eger I, lizerindeki kontrol noktalar1 k,, vektorii ile tanimlanirsa ve iizerine

dontsiim fonksiyonu uygulandiktan sonra k;, elde edilir Es.3.2 [31].

km = T (k) 3.2)

Eger sabit goriintii I’ de kontrol noktalar1 k¢ ile tanimlanip ve bu noktalar k., ile eslesiyorsa
dogru cakistirma sonucunda ky,, k¢’ye esit olup T'(k,,) — k¢ ¢akistirma hatasini belirler.

Dontisiim fonksiyonlarini iki 6nemli baslik altinda degerlendirmek miimkiindiir. Bunlar kati

(Rigid) ve esnek (non-Rigid) olarak tanimlanmaktadir.
3.1.1. Kat1 fonksiyon

Kat1 fonksiyonlar doniisiim konseptinde en basit fonksiyon olup ve tanimlanmasi i¢in farkli
yontemler bulunmaktadir. Ama tiim bu farkli yontemler dahilinde belirlenmesi gereken iki
bilesen bulunmaktadir. Bu bilesenler rotasyon (donme) ve 6teleme (kaydirma) degerleridir.
Oteleme degeri x,y ve z Kartezyen koordinatlarina karsilik gelen (t,, ty, t;) ve t vektorii
yardimi ile tanimlanan degerdir. Rotasyon degerlerini tanimlamak i¢in farkli yontemler
bulunmaktadir. Bu yontemler sira ile Cayley-Klein parametreleri, Kuaterniyon
(Quaternion), Ortogonal matrisler ve en 6nemlisi Euler agilar1 yardimi ile tanimlanir [31].

Kat1 doniisiim fonksiyonu sadece doniisiim ve 6teleme degerlerinden olusmaktadir (Es.3.3).
ki, = Rk, +t (3:3)

Burada R matrisi ortogonal matris olup sadece rotasyon degerlerini icermektedir. Ayrica t

vektorii 6teleme degerlerini kapsar.



22

3.1.2. Esnek fonksiyon

Esnek fonksiyon veya diger ismi ile esnek doniisiim geometrik objenin her tiirlii degisimini
boyut ve diger degisim tiirlerini tanimlamaktadir. Bu nedenle bu tiir fonksiyonlar ¢akistirma
konseptinde onemli yer kapsamaktadir. Bu fonksiyonlarin en basit hali 6lgek fonksiyonu

olarak tanimlanir Es.3.4, [31].

k!, = RSk, +t (3.4)

Burada S matrisi diyagonal bir matris olup (sy,sy,s;) degerleri matris iginde x,y ve z

eksenlerine gore dlgekleme degerini belirlemektedir. Bir diger 6nemli doniisiim fonksiyonu

Afin déniisiim fonksiyonudur. Ilgili fonksiyonun denklemi Es.3.5te verilmistir.

ki, = Ak +t (3.5)

Bu fonksiyonun diger fonksiyonlara gére onemli farki A matrisinden kaynaklanmaktadir.
Burada A, matrisinin elemanlari ile ilgili herhangi bir kisitlama bulunmamaktadir. Ayrica bu
fonksiyonun en onemli 6zelligi ¢izgilerin diizgiinliigiinii korumaktir [31]. Bu 6zellikten
kaynakli diizlemler ve onlarin paralel olmasi da korunmus olup ancak ¢izgiler ve diizlemler
arasinda agilarin degisimine izin vermektedir [31]. Bir diger énemli fonksiyon Izdiisiimlii
(Projective) fonksiyondur. Bu fonksiyon eger yiizeyde bir egilme varsa kullanilir. Bu
durumda diiz hatlarin dogrulugunu korurken, hatlarin paralelligi belirli bir noktaya gore
egilmis olur [39]. Diger 6nemli fonksiyon Egimli (Curved) fonksiyon olarak tanimlanir. Bu
fonksiyonun ozelligi digerlerinden farkli olarak hatlarin dogrulugunu korumamaktir [31,
39]. Bir diger onemli olan doniisim fonksiyonlarindan biri Spline fonksiyonudur. Bu
fonksiyon sabit ve hareketli fonksiyonlarin tizerindeki kontrol noktalarina uygulanir ve
amaci birbirine tekabiil eden noktalar1 bulmaktir. Bu fonksiyonun iki farkli tiirii
bulunmaktadir. Bunlardan biri thin-Plate-Spline ve digeri ise B-Spline olarak tanimlanir

[39].
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4. DERIN OGRENME VE CAKISTIRMA iLE ILGILi CALISMALAR

Derin 6grenme aglari en basit tanimi ile basit tanimi ile insan beyninin c¢aligmasini
modellemeye calismaktadir. Derin 6grenme aslinda makine 6grenme ve yapay sinir
aglarinin bir alt gurubu olarak degerlendirilir ve ¢ok katmanli algilayici prensibine gore
calismaktadir. Genelde bir giris, ¢ikis ve en az bir ara katmandan olusup tist diizey bilgileri
cikarmay1 hedefler. Son yillarda tibbi goriintiileri islenmesinde en yaygin kullanilan
yontemdir. Bunun nedeni radyolojik goriintiillerde uzamsal bilgilerin 6nemli oldugu ve
korunmasi gerektigi olup derin 6grenme ag yapilart diger goriintiileme sistemlerine gore
filtreleme isleminden sonra uzamsal bilgileri koruyabilme kabiliyetine sahip olmasidir [40].
Sekil.4.1°de gosterildigi gibi derin 6grenme ag1 goriintiileri alip, konvoliisyon, aktivasyon

fonksiyonu ve havuzlama gibi farkli islemler yapar.

Tam bagl

Konvoliisyon RelU Havuzlama -

'I%

Karar

CITTTITTTTI

Sekil 4.1. Derin 6grenme aginin genel yapisi [40]

Son yillarda simiflandirma hari¢ derin 6grenme aglar1 farkli amaglar i¢in kullanilmaktadir.
Bunlar 6zellik ¢ikarma, ¢akistirma, hareket tahmini olabilir. Calismanin bu boéliimiinde amag
derin 6grenme yardimi ile goriintli ¢cakistirma veya hareket tahmini yapan ag yapilarinin

incelenmesidir.

Incelenen ilk calisma olan [41]’de yazarlar Transrektal US (TRUS)’da karsilasilan
problemleri tanimlamiglardir. Bu problemler oryantasyon degerlerinin az olmasi, giivenilir
anatomik isaretleyicilerin olmamasi ve inceleme sirasinda dokunun deformasyonudur.
Onerdikleri yontem anatomik isaretleyicilerden ziyade anatomik yapinin sekline bagli olup
{ic asamadan olusmaktadir. Ilk asamada Afin global cakistirma kullanilmistir. ikinci
asamada ise elastik yiizey cakistirma islemi yapilir. Son asamada ise i¢ ¢akistirma islemi
yapilir. Bu islem sonucundan ikinci asamadaki gériintii hacme gevrilir. In-vitro ve in-vivo

caligmalarinda sira ile 1,5 mm ve 2,1 mm hata rapor edilmistir.
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Cakistirma konusunu ele alan bir diger ¢alisma [42, 43]’tiir. Bu ¢alismalarda yazarlar serbest
US’la yeniden yapilandirma islemi yapmiglardir. Bu ¢alismada yazarlar dogruluk oraninin,
probun konumunun ne kadar dogru tahmin edildigi ile ilgili oldugunu belirtmislerdir. Bu
islem i¢in yazarlar prob iizerine bir web kameras1 yerlestirmisler. Daha sonra ¢alismanin ilk
asamasinda korelasyon yéntemine bagli olarak 6zellik takibi yapilmistir. ikinci asamada ise
takip edilen 6zellikler yardimi ile kameranin konum tahmini yapilmaktadir. Boylece farkli
acilarla ilgili bilgi toplanmis olup ilgili nokta bulutu olusturduktan sonra kameranin konumu

tahmin edilir.

Incelenen bir diger ¢alisma [44]’tiir. Bu calismada yazarlar optik veya manyetik takip
sisteminin US probunun ve cenin hareketinin tahmininde basarisiz oldugunu iddia
etmekteler. Ilgili problemi ¢dzmek icin goriintii tabanli takip ve yeniden yapilandirma islemi
Onerilmistir. Bu yontemde ilk basta U-Net yardimi ile 3B 6zellik ¢ikarma islemi yapilmistir.
U-Net iizerinden elde edilen sonuglar Eszamanli Lokalizasyon ve Haritalama (Simultaneous
Localization and Mapping) algoritmasina girdi olarak verilmistir. Bu yontemin en biiyiik
problemi Eszamanli Lokalizasyon ve Haritalama algoritmasinin ceninin esnek hareketlerinin

tahmininde basarisiz olmasidir.

Bob D. de Vos ve arkadaslar1 [45]’te afin ve esnek goriintii cakistirma islemleri i¢in derin
ogrenme aglarina dayanarak yeni bir yontem &nermigler. Onerdikleri ydntemin afin
modelinde hareketli ve sabit goriintiiler farkli kanallar {izerinden derin 6grenme agina
tanimlanir. Devaminda her bir kanal ¢ikisindaki 6zellik haritalarina ortalama havuzlama
islemi yapilir. Afin donilisiim parametrelerini elde etmek icin her kanalin ortalama havuz
cikiglar1 birlestirilir ve nihai olarak tam bagl katmanlara verilir. Esnek yapilar icin
kullandiklar1 ag yapisi afin modelinden farklidir. Esnek ve afin modelleri arasinda en 6nemli
fark giris goriintiilerinin boyutudur. Afin modeli farkli boyutlarda goriintii alabilirken esnek
modelde giristeki tiim goriintiilerin boyutu ayni olmak zorundadir. Ayrica esnek modelde
goriintiiler birlestirdikten sonra agin girisine tanimlanir. Burada ag 3 X 3 X 3 konvoliisyon,
2 X 2x 2 alt-ornekleme katmanlarindan olusmaktadir. Son alt-6rnekleme katmanindan

sonra 1 X 1 x 1 konvoliisyon ve tam bagli katman bulunmaktadir.

Incelenen diger calismada ise [46, 47], goriintii ¢akistirmada karsilasilan Yogun Yer
Degisim Alan1 (Dense Displacement Field) tahmini i¢in derin 6grenme kullanarak yeni

yontem onermisler. Onerdikleri ag yapisi iki alt ag yapisindan olusmaktadir. Bunlar sira ile
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global-alt ag ve lokal-alt ag olarak tanimlanmaktadir. Global-alt ag, birlestirilmis sabit ve
hareketli goriintii ve afin doniisiim matrisini giriste alir. Afin doniisiim matrisine gore
hareketli goriintii sabit goriintii koordinatlarina yerlestirilip tekrar orijinal sabit goriintii ile
birlestirdikten sonra ikinci alt ag yani lokal-alt agin girisine tanimlanir. Boylece ikinci alt
aga Yogun Yer Degisim Alani tahmini i¢in olanak saglanmis olur. ikinci alt ag dort iist ve
alt ornekleme (Downsampling, Upsampling) katmanlarindan olugsmaktadir. Bu katmanlar

toplama islemi ile birbirine bagli olup her bir blok ResNet bloklarindan olusmaktadir.

Derin 6grenme yardimi ile ¢akistirma yapmaya calisan baska bir ¢alisma [48]’tir. Bu
caligmanin amact sadece 2B US dizilerini kullanarak yeniden yapilandirma yapmaktir. Agin
yapist iki ardigtk US goriintiislinii incelemek i¢in tasarlanmis olup iki farkli boliimden
olusmaktadir. Agin bir yapisi lokalizasyon islemi yapmak i¢in tasarlanmig diger bolimii ise
ozellik ¢ikarma islemi igin tasarlanmistir. Bu calismada 6zellik ¢ikarma islemi optik akis
yardimi ile yapilmaktadir. Bu ¢calismada ResNet34 ve FlowNet aginin kodlayici bolimii sira
ile lokalizasyon ve 6zellik ¢ikarma islemleri i¢in kullanilmistir. Bahsi gecen aglarin 6zellik
vektorleri birbirinden bagimsiz olarak ortalama havuzlama yontemi yardimi ile azaltilir ve
tam bagli katmana tanimlanmadan once birlestirilir. Bu ¢alismada yazarlar elde ettikleri
dogruluk oraninin diger geleneksel yontemler yardimi ile probun konumunun tahmin etme
isleminden daha basarili oldugunu belirtmisler. Bunun nedeni geleneksel yontemlerin biiyiik
hareket farkini algilamakta basarisiz oldugundan kaynaklanmaktadir ve dolayisi ile gecici
degisimleri algilayamazlar. Yazarlarin buradan elde ettikleri basarili sonuglara ragmen
ikiden fazla ardisik goriintiinlin analizi yararli olacaktir. US goriintiilerinde ikiden fazla

ardigik goriintii arasinda ortiisme olma imkéan1 vardir.

Serbest US konseptinde 6nemli ve etkin ¢alismalardan biri [11]’de yapilan ¢alismadir.
Burada yazarlarin amact US probunun hangi yoriinge iizerinde hareket ettigini derin
ogrenme yardimi ile tahmin etmektir. Bu ¢alismada yazarlar probun konumunu ve hareket
ettigi yoriingeyi belirlemek i¢in AOB den yararlanmislar. AOB yansira birgok calismada da
oldugu gibi optik akistan ve ¢ikardig1 ozellikten yararlanmiglar. Bu ¢alismada kullanilan
derin 6grenme agi, 4 konvoliisyon katmani, iki maksimum havuzlama ve iki tam bagh

katmandan olugsmaktadir.

Bir diger etkin ¢alisma [14, 49]’tur. Bu ¢alismada yazarlar ResNext yapisin1 kullanarak US

probunun yoriingesini tahmin etmeye ve onun bir sonucu olarak 3B US goriintiilerini
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olusturup ve daha sonra MR goriintiileri ile ¢cakistirmislar. Burada yazarlar agin egitiminde
iki ve ikiden fazla goriintiiyii agin girisine tanimlamislar. Ayrica egitim sirasinda aga
tanimlamak amaci ile veri alma islemi sirasinda US probunun konumunu manyetik takip
sistemi yardimi ile kaydetmisler. Kullandiklar1 ag yapisinin bir 6nemli etkeni odak
modiiliiniin olmasidir. Elde ettikleri sonuglara gore ResNext yapist artt odak modiilii en iyi

yorlinge tahminini giriste 5 ardisik US goriintiisii tanimlayarak elde etmisler.

Hareket tahmini ile ilgili incelenen baska bir ¢alisma [34]tiir. Burada yazarlar Kapsamli
Arama Tabanli Blok Eslestirme yontemleri gibi baz1 yontemlerin hem maliyet a¢isindan
yiiksek oldugu ve hem uygulama siiresinin yavas oldugu i¢in ger¢cek zamanli uygulamalar
icin uygun olmadigini belirtmisler. Belirtilen problemleri gidermek adina [50]’de Onerilen
Tam Konvoliisyon Siamese Agi (Fully Convolutional Siamese Network (SiamFC))
kullanilmigtir. Belirtmek gerekir ki SiamFC agi, Siamese agindan esinlenmistir. Ama
aradaki fark SiamFC calismasinda referans bloklar daha genis bir tarama bolgesinde
olusturulur. Ayrica referans ve diger bloklarin 6zellik haritalar1 arasinda bir korelasyon
olusturur. Elde ettikleri sonucglara gore SiamFC yontemi Kapsamli Arama Tabanli Blok

Eslestirme yontemine gore daha iyi performans gostermektedir.

Bir diger ¢alisgma [51]’dir. Burada yazarlar goriintii ¢akistirma ig¢in ¢ok-6l¢ekli bigim
degistiren ag dnermisler. Onerdikleri ag denetimsiz sekilde calismakta olup global ve lokal
aglarindan olusmaktadir. Hareketi algilamak icin iizerinde 6rnekleme yapilmig goriintiiler
global aga tanimlanir. Global agin amaci yer degistirme vektor alanini tahmin etmektir. Daha
sonra yer degistirme vektorii deforme olmus goriintii tiretmek i¢in kullanilmaktadir. Yer
degistirme vektor alani, kesin lokal ¢akistirma isleminde basarisizdir bu nedenle lokal ag,
global agin sonuglarina gore lokal hareketlerini tahmin etmek i¢in tasarlanmistir. Her iki ag
yapisinda da Uretken Cekismeli ag (generative adversarial network) yapisi kullanmislar.
Uretken Cekismeli ag yapist disinda, ayristirici da kullanilmistir. Ayristiricinin kullanim
amaci deforme olmus goriintiiyli hedef goriintiiden ayirmasi ve yer degistirme vektor alani

lizerinde daha fazla regiilasyon yapmaktir.

Hareket tahmini yapmay1 hedefleyen bir diger calisma [52]’dir. Bu calismada 2B US
goriintiileri arasinda yer degisim vektorii ve hareket tahmini yapmak i¢in denetimsiz bi¢cimde
caligan yeni bir ag modeli énermisler. Onerdikleri yapida yapay sinir aglarindan esinlenerek

ve kesin referans kullanmadan ve segmentasyon yaparak yer degisim vektoriinii tahmin
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etmeye calismislar. Onerdikleri yapida ardisik US goriintiilerini U-Net agina benzer bir
yapinin girisine tanimlamiglar. Bu yapmin ¢ikist yer degisim vektorii olup ve uzamsal
dontlistimiin girisine tanimlanir. Sabit ve hareketli goriintii arasinda ortalama kare hatasi en
az degerine ulastiginda goriintiiler arasinda yakinsama olur. Yazarlarin belirttigi gibi bu ag
yapisi denetimsiz bi¢imde ve kesin referans kullanilmadigi i¢in biyomekanik 6zelliklerin ve
segmentasyon sonuglarinin hareket tahmini islemi i¢in yer degisim vektoriine tanimlanmasi

Oonem tasir.

Hareket tahmini yapmaya g¢alisan bir diger ¢aligmada [53], SiamFC yapisina dayanan
Kademeli Tek seferlik deforme olan konvoliisyon agi tanimlamiglar. Calismani amaci uzun
US dizisinde hareket tahmini yapmaktir. Onerdikleri ag yapisi denetimsiz bigimde
caligmaktadir. Ayrica Siamese ag yapisinda AlexNet ve ImageNet yapilari kullanilmistir.
Siamese yapisinin amaci giriste hareketli ve sabit goriintiiden pargalar alarak 6zellik ¢ikarma

islemi yapmaktir.

Bir diger caligmada [54], yazarlar gegici 2B US dizisinde kartilaj hareket takibi i¢in Siam-
U-Net yapisin1 6nermigler. Boylece hem U-Net yapisinin kodlayici ve Kod-Coziicii

mimarisinden ve hem klasik Siamese aginin ¢apraz-korelasyon yapisindan yararlanmistir.

Incelenen diger calisma [55] te yazarlar radyo-terapi sirasinda US karelerini takip etmek icin
Markov-benzeri ag yapis1 6nermisler. Onerdikleri ag yapisi iiretken muhalif ag yapilarindan
olusmaktadir. Onerdikleri ag yapisinda bir sonraki durum simdiki duruma bagl oldugundan
Markov-benzeri olarak adlandirilmistir. Onerdikleri ag yapisi iiretken ve ayristirici
(Discriminator) boliimlerinden olusmaktadir. Uretken boliimiiniin énemli parcasi odak
kapisidir. Odak kapisinin amact, ardisik US goriintiileri arasinda benzersizlikleri tespit edip

yer degisim vektori tiretmektir.
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5. ULTRASON GORUNTULERINDE KONUM TAHMINI

Bu boliimiin amaci ilk olarak US goriintiilerinde ve onlarin ¢akistirmasinda karsilasan
problemi tanimlamaktir. Devaminda derin 68renme ag yapilarinin problem ¢oziimiinde

kullanabilirligini incelemek ve son olarak da 6nerilen yontem, tartisilacaktir.

Rotasyon ve 6teleme degerlerinden olusan doniisiim matrisi ¢akistirma konseptinin temelini
olusturmaktadir. Bir dnceki boliimlerde belirtildigi gibi ultrason goriintiilleme sisteminin bazi
avantajlar1 bulunmaktadir. Bu avantajlar diger goriintiileme sistemlerine gore daha diistik
maliyetli olmasi, invaziv olmamasi, tasmabilir olmast ve gercek zamanli goriintii
saglayabilmesidir. Bu 6zellikler ve avantajlarin bir sonucu olarak US goriintiileme sistemi
hastanin yatagi basinda, ameliyat sirasinda ve biyopsi islemlerinde kullanimi i¢in bir olanak

saglamistir.

Ama bu avantajlarin yani sira ultrason goriintiilerinin diisiik ¢Oziiniirliikk gibi bazi
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu dezavantaj aslinda US goriintilerin  dogasindan

kaynaklanip ve olusumunda iki 6nemli neden bulunur.

US gorintiilerinde, ilk problem goriintiiniin aslinda objenin gergek bir tanimi1 olmamasi ve
bulanik olmasidir [56]. Bu durum US gorintilerinin dagiliminin Nokta Yayilma
Fonksiyonuna (NYF) bagli olmasindan kaynaklanmaktadir. NYF en basit tanimu ile objedeki
bir noktanin goriintiidde nasil goziiktiigiini tanimlar [55]. US sisteminde sinirli bant genisligi
ve transdiiser elemaninin agikligi ¢oziinlirligiin kisitlanmasina neden olur [57]. Dokunun
Yansitma Fonksiyonunun (DYF) c¢oziimiinde karsilasilan kisitlamalar dogrudan NYF
kullanarak DYF arasinda ve RF goriintiileri arasinda dogrudan tanimlanabilir [57]. Daha
detayli tanimlanmasi1 gerekiyor ise hiizmenin (beam) nokta hedefi ¢dozme kabiliyeti
gonderilen ve alinan sinyalin uzamsal diirtii tepkisi ile 6l¢iiliir [22]. Bir sistemin bu islemi
1yi yapabilme kabiliyeti NYF ile tanimlanir ve 1g1nin seklinin gonderilen veya alinan sinyale
bagl oldugunu géstermektedir. Ornek olarak kisa pulslar veya genis bant genisligine sahip

sinyaller yan loblarin diizeyinin artmasina neden olur [22].

Karsilagilan ikinci problem US goriintiilerinde ¢oziintirliigiin yiikseklik ekseni {izerinde
dagilmasidir [58]. Eger iki ardisik US goriintiisiini A ve B olmak iizere diisiliniirsek,

diizlemsel hareket (in-plane movement) yani eksenel ve yanal yonde 6teleme ve z ekseni
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iizeri rotasyon degerlerini kapsamis olup basit hesaplamalar yardimi ile elde edilebilir. Yani
eger iki goriintiinlin birbirinin ayn1 oldugu varsayilirsa aralarindaki fark sadece bir tarama
hatt1 kadardir. Bu durumda goriintiiler arasindaki hareket farki kismen basit yontemlerle
bulunabilir [6, 9]. Diger taraftan ise diizlem dis1 hareket yani x ve y eksenlerine gore
rotasyon ve z eksenine gore oteleme degerlerinden olusmakta olup tarama eksenine gore

degismektedir Sekil 5.1.

Tarama yonii S

Yanal

Eksenel

Sekil 5.1. Diizlemsel ve diizlem dis1 hareketlerin probun hareketi ile olusumu [59]

Simdi eger Sekil 5.2°de verildigi gibi A ve B ardisik goriintiiler lizerinde birbirine denk gelen
parcalar diisiinlilirse, parcalar i¢cinde dagilimlar Ortlisme olan kisimlarin ¢oziiniirliik
hiicrelerine bagli olup birbiri ile iliskilidir yani aralarinda korelasyon bulunmaktadir.
Buradaki korelasyon orani ortlisme miktar1 ile orantilidir ve dolayisi ile yiikseklik degeri

yani z eksenine gore 6teleme degerini belirler [6, 9].

Diger taraftan diizlem dis1 hareketin tahmini aslinda zorlu bir kavramdir. Ciinkii ardisik
goriintiiler arasindaki igerik farki hem probun hareketinden ve hem goriintiiniin igeriginin
degisiminden kaynaklanir. Dolayisiyla biiyiik yapilarin  degisimine gore hareket

parametrelerinin tahmini giivenilir bir yontem olmayacaktir [11, 58].

Bu durumda benek giiriiltiilerinin korelasyonundan yararlanarak yiikseklik yoniindeki
uzaklik tahmin edilebilmektedir. Korelasyon degerinin yiiksek oldugu durumlarda 6teleme
degerinin diisiik 6ldigi anlasilir [11]. Genellikle goriintiiler arasindaki hareket farkini
tahmin etmek icin Benek Korelasyon Bozuklugu (BKB Speckle Decorrelation) yontemi

kullanilir.
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Yiikseklige bagh
dikorelasyon egrisi

d

Sekil 5.2. Yiikseklik ve korelasyon egrisi [9]

Ama [11, 60] calismalarinda belirttigi gibi BKB yontemi giivenilir degildir. Ciinkii
goriintiide olusan benek modellerinin yer degisimi her zaman dogru olmayip ve iizerinde
tarama yapilan doku ile ilgili degildir. Ayrica [61]’de tartisildig1 gibi bagimsiz pargalar
arasinda anlamsiz korelasyon bulunabilir. Bu nedenle ¢akistirma amaci i¢in disaridan ve
dolayli olarak konum bilgisinin saglanmasi US goriintiilerinin birbirine goére konum
tahmininde ve gakistirmasinda yardimci olacaktir. Bunlara ek olarak [11]’de yazarlar BKB

yonteminin derin 6grenme yontemleri ile de modellenebilecegini géstermistir.

Disaridan ve dolayli olarak konum bilgisini saglamak i¢in farkli yontemler bulunmaktadir.
Ama bu yontemleri tartismadan once ilk olarak derin 6grenme yontemleri ile rotasyon ve

oteleme degerlerinin tahmininin yapilip, yapilmayacag: incelenmelidir.

5.1. Konum Tahmini

Genelde goriintii ¢akistirma isleminde giriste iki goriintii yani sabit ve hareketli olan
gortntiiler bulunur. Her iki goriintii tizerinde 6zellik ¢ikarma ve benzerlik 6l¢timii gibi farkli
islemler yapilir. Yapilan islemlerin amaci g¢akistirmanin temelini olusturan doniisiim
matrisini veya Euler agilarindan olusan rotasyon degerleri ve Oteleme degerlerini elde

etmektir.

Bu islem i¢in ultrason goriintiilerinin farkli agilardan alindigimi var sayalim (Sekil 5.3).

Gortintiiler arasindaki ag1 farki doniislim matrisi olarak goriintiilerle birlikte derin 6grenme
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agina tanimlanmis olup ve cikista agin rotasyon ve Oteleme degerlerini tahmin etmesi
beklenmektedir. Bu amaca yonelik [7, 62]’de erisime agik olan ultrason goriintiileri
kullanilmistir. Bu goriintiiler karaciger (liver) ve dalak (spleen) dahil olmak iizere toplamda

770 adet US goriintiisiinden olusmaktadir.

Sekil 5.3. Farkli agilardan alinan ultrason goriintiilerinin modeli [63]

Agin girisinde, tanimlanan ultrason goriintiileri iki boyutlu olup, lizerinde belirli bir ag1 ile z
eksenine gore art1 ve eksi olmak iizere (saat yonii ve saat yOniiniin tersinde) bir rotasyon
yapilmustir (Sekil 5.4). Yani 770 adet goriintii sayisi rotasyonlar eklendikten sonra ii¢ katina
(2310) gikmustr.

Sekil 5.4. Farkli agilardan alinan goriintiilerin 6rnegi ( +5° rotasyonlu)

Goriintiilenen objenin {i¢ boyutlu oldugunu ve goriintiilerin iki boyutlu oldugunu diistiniirsek
koordinatlarin birbirinden farkli oldugu sonucuna variriz. Koordinatlar1 birlestirmek ve
dahasi doniisiim matrisini aga tanimlamak i¢in kalibrasyon yapilmasi gereklidir. Verileri

hazir veri tabanindan alindigindan ve digsaridan probun konumu ile ilgili bilgi olmadigindan,
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kalibrasyon islemini yapmak i¢in bilgisayarla gorme kavraminda da olan kamera matris
kavramindan yararlanilmistir. Bu matris i¢ etken ve dis etken matrislerinin ¢arpimindan
olusmaktadir. Dis etken matrisi rotasyon ve oteleme degerlerini barindirir. Bdylece bu
degerleri kullanarak iki koordinat arasindaki kalibrasyon islemi yapilabilir (Es.5.1). i¢ etken
matrisi onceden belirlenmis degerlerden olusmus olup ve ofset degeri ve Olgekleme

katsayisin1 kapsamaktadir.

u fi 0 ][ T2 Tz 4
[ l =10 f, cy||T21 T2z T2z L2
1 1 T'31

0 0 T3, T33 U3

(5.1)

=N X

Yukaridaki denklemde kamera matrisi yardimi ile koordinatlar arasindaki kalibrasyonun
nasil yapildigi gériinmektedir. Bu denklemde [X Y Z 1] ve [u v 1]7 matrisleri
sira ile goriintiilenen objenin koordinatlar1 ve goriintiiniin  koordinatlart olarak
tanimlanabilir. 3 X 4 biiyiikliiginde olan matris dis etken matrisi olup rotasyon ve 6teleme
degerlerini kapsamaktadir. D1s etken matrisi ve objenin koordinatlarini belirleyen matris
birlikte kamera koordinatt veya burada probun koordinatini belirlemis olacaktir. 3 X 3
biiyiikliigiinde olan matris i¢ etken matrisi olarak tanimlanir. Bu matriste fy, f,, degerleri
Olgekleme katsayisini (mm/pixel) x ve y eksenleri izerinde belirlemektedir [64]. c, Ve ¢,

ofset degerleri olarak tanimlanmaktadir (Sekil 5.5).

e
|

* Offset /

Sekil 5.5. Ofset parametrelerinin tanimlanmast

Yukarida belirtilmis oldugu gibi i¢ etken matrisinin degerleri 6nceden bilinen degerlerdir.
Eger rotasyon goriintii izerinde sadece z eksenine gore yapilmis ise ve dtelemenin olmadigi

var sayilirsa o halde dis etken matrisi altta verildigi gibi olur.
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Olgekleme katsayilar1 burada f,, fy = 1 olarak belirlenmis olup, ¢, = 208 ve c, = 64
olarak tanimlanmistir. Dis etken ve i¢ etken matrislerinin ¢arpimi, derin 6grenme aginin

egitimi i¢in kullanilir.
5.1.1. Konum tahmini i¢in FlowNet aginin uyarlanmasi

FlowNet agin yapist Dosovitskiy ve arkadaslar1 [20] tarafindan 6nerilmis olup optik akis
(optic flow) tahmininde kullanilmaktadir. Konum tahmini yapabilmek i¢in agin son katmani

kendi ¢alismamiza uygun bir hale getirilmistir.

FlowNet yapisinin kullanma nedeni, konum tahmininde siniflandirmadan farkli olarak piksel
basina yer saptanmasi gerekiyor olmasidir. Buna ek olarak giristeki goriintiiler arasindaki
uyusmay1 da bulmasi gerekir. Bu da goriintii 6zelliklerini 6grenmesi yani sira bu ozellikleri
iki goriintii tizerinde ve farkli konumlarda nasil birlestirecegini 6grenmesi gerektigi demektir
[65]. Bu nedenle kullanilan agin yapisinin siniflandirmada kullanilan ag yapilarindan farkl
olmasi gerekmektedir. FlowNet i¢in iki farkli ag yapisi [20]’de onerilmistir. Bunlardan biri
FlowNetCorr yapisidir. Bu yapida ilk dort katman icin girisler birbirinden ayr1 kanallar
tizerinden tanimlanir ve daha sonra tek bir kanal tizerinden tanimlanmig olur. Ama [14] te
belirtilmis oldugu gibi ultrason goriintiilerinde icerik bilgisinin birbirine bagli olmasi sadece
iki ardigik goriintli arasinda olmay1p ve iki kare disinda ve kismen daha uzak kareler arasinda
da igerikle ilgili bagimlilik bulunmaktadir. Dolayist ile bu ¢aligmada FlowNetSimple

(FlowNet) yapis1 konum bilgisi tahmini i¢in kullanilmigtir.

FlowNet, uctan uca (End to End) bir yapiya sahip yani ag giriste verilen goriintiileri alip
iizerinde nasil islem yapacagina karar verip ¢ikista rotasyon bilgilerini sunmaktadir. Bu
islem i¢in US goriintiileri aga yigin mantiginda tanimlanmaktadir. Yani t, t-1 ve t+1
zamanlarinda alinan ve Euler agilarinin birbirinden farkli olan goriintiiler agin girisinde
tanimlanir. Amag cikista t ile t-1 ve t ile t+1 arasindaki Euler agisinin farkini ve dolayist ile

doniisiim matrisini elde etmektir Sekil 5.6.
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Sekil 5.6. FlowNet yapisi ile doniisiim matrisi tahmini

FlowNet yapis1 kodlayici ve kod-¢6ziicli mantigi ile ¢alismaktadir. Dahasi [20]’de yazarin
da belirtildigi gibi ag Contracting ve Expanding boliimlerinden olusmaktadir. Egitim
sirasinda bu iki boliim geri yayilim yardimi ile bir biitiin olarak calisir. FlowNet yapisinin
mimarisi Sekil 5.7°de verilmistir. Kodlayict boliimiinde giristeki goriintiiler ayni yerde
kiimelenir ve kiime girig olarak aga tanimlanir. Bdylece ag goriintiiler {izerinde nasil islem

yapacagina ve hareket bilgisinin nasil ¢ikaracagina kendisi karar verir.
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Sekil 5.7. FlowNet aginin mimarisi
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Kod-¢oziicii boliimiiniin 6nemli katmani1 Transpoze-Konvoliisyon (Upconvolution veya
Transpose-Convolution) ve konvoliisyon katmanidir. Transpoze-konvoliisyon katmanlari
ozellik haritasina uygulanir ve kodlayict boliimiinde ilgili 6zellik haritast ve bulundugu
taktirde bir tist 6rneklenmis kaba hareket tahmini 6zellikleri ile birlestirilir. Boylece, hem
ozellik haritalarindan gegirilen {ist diizey bilgiler hem de alt katman 6zellik haritalarinda
verilen ince lokal bilgiler korunmus olur [20, 65]. Baska bir degisle kodlayici ve kod-¢oziicii

yapilar1 arasinda ¢apraz baglanti bulunmaktadir. Bu demektir ki, kodlayici, artan boyuttaki



36

alic1 alanlardan soyut 6zellikleri hesaplar ve kod ¢6ziicii, genisleyen bir konvoliisyon yap1

araciligtyla orijinal ¢6ziinlirligii yeniden olusturur [65].

Kodlayici bdlimii toplam 7 katmandan olusmaktadir. Ilk ve ikinci katmanda Kernel sira ile
7 ve 5 olarak alinmistir. Agin diger katmanlarinda ise Kernel sayisi 3 olarak ayarlanmistir.
Kod-¢oziicii boliimiinde ise tiim katmanlar i¢in Kernel sayisi 3 olarak ayarlanmistir. Son
katmanda ise 3 X (N — 1), ¢ikis kanali olan 1 X 1 konvoliisyon bulunur. Bu ¢ikislar ii¢
Euler agisina denk gelir ve son katman hari¢ diger tiim katmanlarda ReLU aktivasyon

fonksiyonu kullanilmastir.

5.1.2. FlowNet aginin egitimi ve sonuclari

Daha 6nce de bahsedildigi gibi veri setinde 770 goriintii bulunmaktadir. Veri setinde olan her
gorlintli swra ile —8°,0 ve 6° agilartyla dondiiriilmektedir. Son katman hari¢ agin diger
katmanlarinda batch normalizasyon kullanilmig olup, [66]’da onerildigi gibi Adam iyilestirici
(Adam Optimizer) i¢in 8; = 0.9 ve B, = 0.999 degerleri alinmistir. Agin egitiminde, toplamda

770 olan goriintiiniin, 740'1 egitim i¢in ve kalan diger 30’u test igin ayrilmustir.

Agn egitimi ve test sirasinda +6 igin ii¢ farkl deger (+1° £3, £5) alinmis olup ve iiclii
kiimeler halinde diizenlenmistir. Boylece toplam veri sayist 770’ten 2310’a ¢ikmis olur. Bu
durumda egitim 740 kiimeye denk gelen veri sayis1 2220 olup, test sirasinda 30 kiimeye denk
gelen veri sayist 90°a ¢ikmis olacaktir. Veri sayisinin az olmasmdan dolay:1 ve asir1 uyumla
(overfitting) karsilasmamak adina L, regularizasyon kullanilmistir. Agin egitimi sirasinda iki
farkl1 6grenme oran1 (OR=0,0002, 0,00002) dikkate almmustir. Gériintiiler farkli veri setlerinden
alinmis olduklar i¢in boyutlar1 birbirinden farklilik gostermektedir. Bu problemi gidermek ve
aga tanimlanan tiim goriintiilerin ayn1 boyutta olmalarm saglamak igin dlgekleme faktérii (OF)
kullanip tiim goriintiiler ayn1 boyuta getirilmistir. Burada yine aym sekilde iki farkhh OF
kullanilmis olup degerleri 128x64 ve 6432 olarak alimustir. Agin egitimi iki farkli asamadan
olusmaktadir. Ilk olarak agin hangi acilarda daha iyi performans gosterdigini degerlendirmek
icin farkli rotasyon degeri ile goriintiilerin ayr1 ayr egitimi yapilmustir. Yani +£1°, +3° ve , +5°
actya sahip goriintiiler farkli zamanlarda aga tanimlanip ve egitilmektedir. Agin egitim sirasinda
hata egrisi Sekil 5.8’de, £3° igin farkl1 OR ve OF icin verilmistir. Ayrica Cizelge 5.1 ve Cizelge
5.2°de elde edilen ortalama hata yiizdesi ve mutlak ortalama hata degerleri verilmistir. ilgili

agilarin hata dagilimlar Sekil 5.9 ve sekil 5.10 ve 5.11°de verilmistir.



37

Toplam
hata

Iterasyon

OR=0.0002 & OF = 128x64

b.
Toplam
hata

19
18
17
16

10k
iterasyon

OR=0.0002 & OF = 64x32

C.
Toplam
hata

20K 30k 40k 50k

OR=0.00002 & OF = 64x32

10k
Iterasyon

Sekil 5.8. FlowNet aginda yapilan egitimde kayip fonksiyonlari

Cizelge 5.1. FlowNet ile tahmin edilen ortalama hata yiizdesi

" - Ortalama Hata yiizdesi (%)

OR &OF -1° +1° -3° +3° -5° +5°

0.0002 & 128x64 -63,39 65,93 -2,63 16,02 -20,75 22,96

0.0002 & 64x32 -15,38 15,57 -1,41 17,80 -16,44 17,55

0.00002 & 64x32 -3,79 4,52 -9,26 10,31 -6,21 5,74

Cizelge 5.2. FlowNet ile tahmin edilen mutlak ortalama hata degerleri

» " Mutlak Ortalama Hata

OR &OF -1° +1° -3° +3° -5° +5°
0.0002 & 128x64 0,6345 0,6582 0,0795 0,4802 1,0382 1,1477
0.0002 & 64x32 0,1542 0,1555 0,0425 0,5335 0,8227 0,8773
0.00002 & 64x32 0,0375 0,0457 0,2786 0,3089 0,3114 0,2867

Sonuglara baktigimizda en yiiksek hata oram 8 = +1°,45° igin OF= 128 X 64 oldugu zaman

elde edilmistir. OF 'nin 64 x 32 diisiiriilmesi ile birlikte hata oranmin azalmasi gézlemlenmistir.

a. b.
-1° igin hata dagilimi +1° igin hata dagihmi
0.0
= 0.0002 & 128x64 = 0.0002 & 128x64
; = 0.0002 & 64x32 =3 0.0002 & 64x32
-0.5- = 0.00002 & 64x32 2 = 0.00002 & 64x32
-1.0 * 14 % =
-1.5 T T T 0 T T T

Sekil 5.9. £1° i¢in Flownet ile tahmin edilen hata dagilimlarini gostermektedir
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a. b.
-3° igin hata dagilimi +3° igin hata dagilimi
0 4
= 0.0002 & 128x64 = 0.0002 & 128x64
1 = 0.0002 & 64%x32 3 % = 0.0002 & 64x32
= 0.00002 & 64x32 = 0.00002 & 64x32
-2- 2-
= o
4 T T T 0 T T T

Sekil 5.10. +3° i¢in Flownet ile tahmin edilen hata dagilimlarin1 gostermektedir

a b.
-5° igin hata dagilimi +5° igin hata dagilimi
0 8
= 0.0002 & 128x64 =3 0.0002 & 128x64
= 0.0002 & 64x32 6 =3 0.0002 & 64x32
24 = 0.00002 & 64x32 T + = 0.00002 & 64x32
4_
o= I
== =
6 T T T 0 T T T

Sekil 5.11. +5° i¢in Flownet ile tahmin edilen hata dagilimlarin1 géstermektedir

Ayrica OR=0.00002 ve OF= 64 x 32 oldugunda hata yiizdesi en az degere ulastig
gozlemlenmektedir. 1° i¢in genel olarak en iyi tahmin negatif agida yapilirken bu durumun
tersi 5° igin gegerlidir. Yani genel olarak pozitif agilarda daha iyi tahmin yapilmstir. 3°
incelendiginde pozitif a¢i tahmininin de diger iki acgiya benzer olarak en iyi tahmin
OF=64 x 32 ve OR=0.00002 degerlerinde elde edilmistir. Ama diger iki durumdan farkl
olarak negatif acida en iyi tahmin OF=64 x 32 ve OR=0.0002 degerlerinde elde edilmistir.

Ikinci asamada amac agm performansmi farkli agilar ile egitildiginde test etmektir. Bu
yiizden egitim sirasinda OF=64 x 32 alinip ve iki farkli OR oram ile agin egitimi
yapilmustir. Ilgili sonuglar Cizelge 5.3, Cizelge 5.4, Sekil 5.12, Sekil 5.13 ve Sekil 5.14 te

verilmistir.
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i i Hata yiizdesi (%)

OR & OF -1° +1° -3° +3° -5° +50
0.0002 & 64x32 -74,70 59,37 -10,8 9,38 -11,51 10,79
0.00002 & 64x32 -32,35 24,95 -9,44 30,81 -10,49 6,86

Cizelge 5.4. Farkli agiya sahip goriintiiler ayn1 anda egitildiginde mutlak ortalama hata orani

. . Mutlak Ortalama Hata

OR & OF _10 +1o _30 +3o _50 +50
0.0002 & 64x32 0,7475 0,5933 0,3262 0,2810 0,5766 0,5394
0.00002 & 64x32 0,3240 0,2491 0,2832 0,9241 0,5253 0,3440

OR=0.0002 olan durumda 41° icin hata oraninin belirgin bir sekilde artmis oldugu

goriinmiistiir. Bu durum —3° i¢in de gecerlidir. Ama +3° ve +5° i¢in hata oraninin azaldig1

gbzlemlenmistir. OR=0.00002 durumunda, bir dncekine benzer sekilde +1° hata oraninda

artis goriinmektedir. +3° , hata oran1 bu kez belirgin bir sekilde artis géstermis olup —3°

icin hata orani eski hata orani ile ayni sayilacak durumdadir. Ayni sekilde +5° i¢in hata

oraninda artig olmasina ragmen bu deger ¢ok yiiksek olmayip ve kabul edilebilir diizeydedir.

Babhsi gecen karsilastirmalar birinci asamadan elde edilen sonuglar ile yapilmistir.

a.

-1° igin hata dagilimi

=3 0.0002 & 64x32
=3 0.00002 & 64x32

+1° igin hata dagilimi

1.0

0.5

0.0+ 4----

E>
—

'0-5 l

=3 0.0002 & 64x32
=3 0.00002 & 64x32

Sekil 5.12. Ayni anda egitim yapildiginda +1° i¢in hata dagilimlarin1 gostermektedir
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a. b.

-3° igin hata dagiimi +3° igin hata dagilimi
4 6

—— = 0.0002 & 64x32 = 0.0002 & 64x%32

2 = 0.00002 & 64x32 4 i = 0.00002 & 64x32
(1 T [ e 2
-2 O sanmvmmmvensns fuave
4~ f 2-
-6 I I -4 I 1

Sekil 5.13. Ayn1 anda egitim yapildiginda £3° i¢in hata dagilimlarin1 géstermektedir

& b.
-5° igin hata dagilimi +5° igin hata dagilim
. 6.0
=3 0.0002 & 64x32
= 0.00002 & 64x32 =1 0.0002 & 64x32
x —
. 5.5 = 0.00002 & 64x32
24
5.0
-4 L 4.5+
=
& ' ' 3.5 : ,

Sekil 5.14. Ayn1 anda egitim yapildiginda +5° i¢in hata dagilimlarin1 gostermektedir

5.2. Ozellik Cikarma Yontemleri ile A¢c1 Tahmini

Calismanin devaminda incelenen {i¢ a¢1 iizerinde, yaygin kullanilan dort 6zellik ¢ikarma

yontemini kullanarak Euler ag1 tahmini yapilmaya ¢alisilmistir.

Kullanilan ilk yontem 2012 yilinda Pablo Fernandez Alcantarilla ve arkadaslar tarafindan
onerilen Kaze yontemidir. Bu yontem aslinda yeni bir 6zellik ¢ikarma ve 6zellik tanima
yontemi olup tamamen dogrusal olmayan dl¢ek alaninda ¢aligsmaktadir. Bu yontemin diger
yontemlerden farki ¢aligma alanidir. Diger yontemler 6rnegin SIFT ve SURF yontemleri
Gauss alaninda ¢alismakta olup farkli diizeylerdeki 6zellikleri algilama veya ¢ikarma islemi
yapar [67]. Ama Gauss alaninda c¢alismanin bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu

dezavantajlara gore Gauss uzay1 objedeki sinirlar veya detaylar1 giiriiltii ile ayn1 oranda
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yumusatir ve bunun sonucu yerlestirme ve algilama isleminin basari orani azalmis olur [67].
Bu problemi gidermek amaci ile Kaze yontemi dogrusal olmayan difiizyon filtresi
kullanarak, tiim 6zellikleri dogrusal olmayan 6lgek alanindan ¢ikarmis olur. Bu yontemde
dogrusal olmayan Ol¢ek alani, Verimli Eklemeli Operator Bolme (Efficient Additive
Operator Splitting, AOS) teknikleri ve degisken iletkenlik diflizyonu kullanilarak olusturulur

[67]. Boylece goriintiilerde giiriiltii azalirken objenin sinirlar1 ve diger bilgileri kayip olmaz.

Kullanilan bir diger yontem ise ORB yontemidir. Bu yontem de Kaze yontemi gibi kismen
yeni Onerilen yontemlerden biri olarak tanimlamak miimkiindiir. ORB yontemi ilk 2011
yilinda Ethan Rublee ve arkadaslari tarafindan onerilmistir [68]. Bu yontemin agilimi
“Oriented FAST and Rotated BRIEF” olup ag¢ilimindan da anlasildig: gibi anahtar noktalari
bulmak ve yerlestirmek icin kullanilan FAST yontemi ve normallestirilmis 6zellik
tanimlayict BRIEF yonteminin birlesiminden olusmaktadir [68, 69]. Bu yontemde 6lgek
degismezligini saglamak i¢cin FAST yontemi, 6lgek piramidinin her katmanina tekrar tekrar
uygulanir [68, 69]. Daha sonra kosede olan ve kdsede olmayan anahtar noktalar1 algilayan
Harris yontemi kullanarak test edilir. BRIEF algoritmasi1 daha dnceden tanimlanan goriintii
parcalar1 iizerinde, n-bitlik bir dizi olusturur. Olusturulan bu n-bitlik dizi rotasyona karsi
oldukga istikrarsizdir. Bu problemi ¢6zmek icin ORB ydntemi ilk olarak goriintii momentleri
araciligtyla anahtar noktalari i¢in goriintii par¢alarinin merkezini bulur. Daha sonra anahtar
noktalarinin merkezini goriintli par¢asinin merkezine baglayan vektdr, anahtar noktalarinin

yOniine karar vermis olur [68, 69].

Kullanilan iigiincii yontem ise Minimum Eigen Value (MinEigen) yontemidir [70]. Bu
yontem ayrica Kanade-Lucas-Tomasi yontemi ismi ile de tanimlanir. Bu yontemde koseleri
algilamak i¢in koselerin tepkisini her pikselin yogunluk degisimi, tiim ydnlerde, lokal
entegrasyon pencere gegislerine gore hesaplanir. Boylece kose piksellerine bir tepki olarak
doruk degerini belirler [70]. MinEigen yonteminin koseleri algilama yontemi Harris
yontemine benzemekte olup fark kose fonksiyonunun degerlendirme yodnteminden
kaynaklanmaktadir. MinEigen yontemi dogrudan Ozdegeri hesaplar ve Ozdegeri, esik

degerden biiyiik olan noktalar1 se¢mis olur [70, 71].

Kullanilan bir diger yontem ise Speeded Up Robust Features (SURF) yontemidir. Bu
yontem aslinda goriintiilerin degismeyen yerel benzerliklerini karsilastirir. Bu yontem,

izleme ve nesne tanimlama gibi gercek zamanli uygulamalar i¢in de uygundur. SURF
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yontemi iki farkli asamadan olugmaktadir. Bu asamalar 6zellik ¢ikarma ve 6zellik tanimlama
olarak tanimlanabilir. Bu yontem 06zellik ¢ikarma islemi igin Hassian matris yaklagimini
kullanmaktadir. Ozellik tanima islemi de yine iki asamadan olusmaktadir. Burada ilk
asamada anahtar noktalar etrafindaki dairesel bir bolgeden gelen bilgileri yeniden
yonlendirebilir anahtar noktalar tiretmek i¢in kullanilir [72]. Devaminda segilen oryantasyon

izerinde bir kare bolge olusturulup SURF tanimlayicilar ¢ikarilir.

Bu asamaya kadar kullanilan o6zellik ¢ikarma yoOntemleri tanimlanmistir. Amag bu
yontemlerden ve ilgili 6zelliklerden yola ¢ikarak goriintiiler arasinda geometrik doniisiimii
veya baska bir tanimla déniisiim matrisini bulmaktir. Ilgili islemi yapabilmek icin, izlenen
yol ii¢ adimdan olusmaktadir. Ilk adimda belirtilen 6zellik ¢ikarma ydntemleri ultrason
goriintiileri {izerinde uygulanmustir. ikinci adimda ise ¢ikarilan 6zellikler yardimu ile birbiri
ile eslesen noktalarin bulunmasi gerekmektedir. Bu noktalar yardimi (eslesen) ile goriintiiler
arasindaki donilisiim matrisi tahmin edilecektir. Bu ¢alismada oldugu gibi eger goriintiiler
aynit modele sahip ise bu durumda sabit ve hareketli goriintiilerden c¢ikarilan 6zellikler
eslesen noktalarin belirlenmesinde kullanilir. Noktalarin eslesmesinde iki kiime oldugunu
varsayalim bu kiimeler sira ile p = (p;:i=1,..,m) ve P=(P;:i=1,..,n) olarak
tanimlanir. p kiimesi sabit goriintii ile ilgili ¢ikarilan noktalar1 (6zellikleri) icermekte olup P
ise hareketli goriintiiniin 6zelliklerini igermektedir. Burada bazi ozellikler sadece p
kiimesinde, bazilar1 ise sadece P kiimesinde ve bazilar1 da ortak olarak her iki kiimede
bulunmaktadir. Burada amag her iki kiimede bulunan 6zelliklerin tanimlanmasidir. Tlgili
islemi yapabilmek i¢in nokta algilayicilardan yararlanmigtir. Bilindigi ilizere nokta
algilayicilar giiriiltii, hareket bulanikligi ve kontrasttan bagimsiz olmalar1 gerekmektedir.
Burada eslesen noktalarin belirlenmesinde korelasyona bagli olan yontem kullanilmistir. Bu
yontemde tek merkezli ve i¢ ice gegen daireler kullanilir. Eger (x. y) pikseli bir tepe noktay1
temsil ediyor ise pikseldeki iki veya daha fazla es merkezli dairenin yogunluklari yiiksek
oranda korelasyon gosterecektir. Ugiincii asamada eslesen noktalar yardimi ile doniisiim
matrisi tahmin edilmektedir. Eger goriintiiler arasindaki doniisiim matrisi biliniyorsa ilgili
doniigiim matrisinin parametrelerinin tahmini i¢in genelde iki yontem bulunmaktadir. Bu
yontemlerden biri Kiimelenme (Clustring) yontemidir. Digeri ise RANSAC yontemidir. Bu
calismada doniislim matrisinin kat1 oldugu bilinmektedir ve bilinmeyenler ilgili matrisin
parametreleridir. Parametreleri tahmin etmek i¢cin RANSAC yontemi kullanilmistir.
RANSAC yonteminin kiimeleme yonteminden farki parametrelerin eszamanli tahmin

edilmesidir. RANSC yontemi hipotez ve dogrulama olmak iizere iki adimdan olugmaktadir.
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Hipotez adiminda her goriintiiden belirli sayida noktalar segilir ve bu noktalarin birbiri ile
eslestigi var sayilir. Sonra eslesen noktalar {izerinden donilisiim matrisi parametreleri tahmin
edilmeye calisilir. Dogrulama adiminda ise tahmin edilen doniisiime karsilik gelen diger
noktalar her iki kiimede lizerinde belirlenmis olup eger ilgili noktalarin sayisi yeterince
yiiksek ise tahminin dogru yapildigi kabul edilmektedir. Aksi takdirde yeterli say1 elde edene
kadar hipotez ve dogrulama adimlari tekrarlanir. Ozellik ¢ikarma ydntemleri ile elde edilen

sonuglar Cizelge 5.5 ve Sekil 5.15, Sekil 5.16 ve Sekil 5.17°de verilmistir.

Cizelge 5.5. Ozellik ¢ikarma yontemleri ile elde edilen sonuglar

Yént Mutlak Ortalama Hata
ontem -1° +1° -3° +3° -5e +5°
KAZE 0,3914 0,4166 1,7830 1.9976 1,2273 1,2741
ORB 0,4005 0,5019 1,9279 2,2675 1,1659 1,2727
MinEigen 0,4762 0,6145 1,7588 1,9936 1,1747 1,2288
SURF 0,4410 0,3839 1,9283 2,0493 1,2279 1,4258
a. b.
-1° Ozellik gikarma yéntemleri +1° Ozellik gikarma yontemleri
2 6
= KAZE = KAZE
=3 ORB = ORB
=3 MinEigen =3 MinEigen
SURF SURF
,4_
6 1 1 T I -4 T I -l- 1
Sekil 5.15. +1° igin 6zellik ¢ikarma yontemlerinin karsilagtiriimasi
a. b.
-3° Ozellik gikarma yéntemleri +3° Ozellik gikarma yéntemleri
2 10
= KAZE = KAZE
0= cimpuiiass = ORB 8- = ORB
=3 MinEigen 6 =3 MinEigen
- SURF SURF
4_
_4_
2_
-6 0
8 T T T T -2 I T T T

Sekil 5.16. +3° i¢in 6zellik ¢ikarma yontemlerinin karsilastiriimasi
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a. b.
-5° Ozellik gikarma yontemleri +5° Ozellik glkarma yéntemleri
0 10
= KAZE = KAZE
" £ ORB 8- =1 ORB
=3 MinEigen =3 MinEigen
6_
SURF
a2 SURF
4_
-6-
2_
8 T T T T 0 T T 1 T

Sekil 5.17. +5° i¢in 6zellik ¢ikarma yontemlerinin karsilastiriimasi

Elde edilen sonuglara gore +1° en iyi tahmin KAZE yonteminde elde edilmistir. +3° igin iyi
tahmin MinEigen yontemi ile elde edilmistir. Ama pozitif agida elde edilen hata orani, derin
ogrenme yardimu ile hesaplanan hata orani ile karsilastirildigi zaman hata oranlar arasinda
biiyiik bir oranda fark oldugu ve derin 6grenmenin MinEigen yonteminden daha basarili oldugu
gozlemlenmektedir. Ayn1 durum +5° icin de gecerlidir. Burada en iyi sonug positif ve negatif
ac1 icin sira ile ORB ve MinEigen yontemi ile elde edilmistir. Genellikle en basarisiz sonug

SURF yontemi ile elde edilmistir.

Burada belirtilen yontemler disinda FAST, Harris ve MSER yontemleri de goriintiiler tizerinde
uygulanmigtir. Ama bu yontemler ultrason goriintiileri ilizerinde basarili bir performans
gostermeyip hatta baz1 durumlarda verilerin sadece ag¢i farkina sahip olmalarina ragmen
goriintiiler arasinda herhangi bir eslesme bulunamamistir. Bu durum FAST yonteminde daha
belirgin olup +5° i¢in herhangi bir veri setinde eslesme bulunamamistir. Ama tiim durumlarda

derin 6grenme yonteminin performans agisindan tistlinliik sagladigi gozlemlenmistir.

5.3. Konum Tahmini I¢in Kullamilan Yéntem

Calismada su asamaya kadar sentetik veriler tizerinden derin 6grenme ag1 yardimu ile ag1 tahmini
yapilmistir. Sentetik verilerde konum bilgisi veya bagka bir deyisle rotasyon bilgileri biliniyordu.
Ozellik ¢ikarma yontemleri de ultrason goriintiileri {izerinde rotasyon ve Steleme degerleri
tahmininde basarisiz olduklart igin bagka bir yontemle goriintiiler hakkinda bilgi sahibi olmaya

ithtiyacimiz vardir.
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Disaridan ultrason goriintiilerinin rotasyon ve oteleme (konum) degerleri ile bilgi saglamak
dolayli yontemlerle miimkiindiir. Genellikle konum bilgisi saglamak igin optik veya manyetik

takip sistemi kullanilir.

Optik takip sistemleri, bir optik kamera, isaretleyici ve optik kamera tarafindan algilanabilen
probdan olusmaktadir. Isaretleyici incelenen bolge iizerinde belirli noktalar iizerine yerlestirilir
ve optik kamera tarafindan algilanan yap1 US probu ile isaretleme yapilan noktalar iizerinden
kizil 6tesi 151n kullanarak konum bilgisi toplamaya ¢alisir. Ama optik takip sistemlerinin bazi
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu dezavantajlardan biri, incelenen bolge ve optik kamera
arasinda dogrusal baglant1 bulunmasi gerekmektedir. Bu durum inceleme sirasinda pratisyenin

hareket kabiliyetini biiyiik oranda kisitlamus olur [73].

Diger bilinen yontem ise manyetik takip sistemidir. Manyetik takip sistemlerinde genellikle alict
ve verici sistemi bulunup, ayn1 zamanda milimetre boyutunda olan bir prob kullanilmaktadir.
Milimetre diizeyindeki prob, ultrason probu tizerine yerlestirilip konum bilgisini toplar. Bu islem
i¢in incelenen doku iizerinde kiiglik bir elektrik akimu {ireterek etrafinda olusan manyetik alan
yardimi ile konum tahmini yapmaktadir. Bu yontemin optik takip sistemine gore hareket
kabiliyeti daha yiiksektir ve alic1 veya verici ile dogrusal bir iliskisi olmaya ihtiyaci yoktur. Ama
bu sistemin de yine baz1 dezavantajlari bulunmaktadir. En 6nemli olan dezavantaj manyetik

takip sisteminin etraftaki metal objeler veya diger sinyallerden etkilenmesidir [73].

Optik ve manyetik takip sistemlerinin bahsedilen dezavantajlar disinda, her iki yonteminde
yiiksek maliyetli olma ve ayrica kismen agir olduklari i¢in yine hareket kabiliyetini kisitlama
dezavantajlar bulunmaktadir. Bu problemi gidermek icin bazi ¢alismalarda Atalet Olgii Birimi

(AOB, Inertial Measurment Unit (IMU)) kullanitmistir [11].

Dolayistyla bu ¢alismada, disaridan ve dolaylh olarak US goriintiilerinin konumunu belirlemek
icin AOB kullanilmistir. AOB, navigasyon amaci ile kullanilan yaygin sensérlerden biridir.
Genellikle ivme Olger, jiroskop, miknatis dlcer ve bazi durumlarda ise bunlara ek olarak
barometreden olusmaktadir. Ivme olger, isminden de belirli oldugu gibi ivme 6lgmekle
sorumludur. Jiroskop ise agisal hiz1 belirlemeye galisir. Tiim bu 6lgtimler x. y ve z eksenlerine

gore yapilir. Miknatis 6lger ise yon belirlemek i¢in kullanilmaktadir [10].
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Burada US probunun ve dolayli olarak US gériintiilerinin konumunu belirlemek i¢in AOB prob
iizerine yerlestirilecektir. Prob incelenen bolge iizerinde hareket edip goriintii alirken, AOB de

ayn1 anda probun konumunu kaydedecektir.

2B ultrason goriintiisii almak i¢in prob incelenen bolge lizerinde hareket ettirilir. Her bir I,
gOrilintiisii, 2B goriintii dizisinde t,, zamaninda bir rotasyon ve oryantasyon degerine denk gelir.
Daha 6nce de bahsedildigi lizere jiroskop, ivme Ol¢er ve manyetik dlcer setleri ti¢ eksen tizerinde
bilgi sagladiklari igin 9 dzgiirliik yoniinde (OY), konum bilgisi saglamis olacaktir. AOB’nin
sagladig1 ac1 bilgileri Euler acilari birimindendir. Ama bu bilgiler mutlak koordinata gore
ayarlanmustir, dolayis1 ile ihtiyacimiz olan US goriintiileri arasindaki nispi ag¢1 bilgileri veya
konum bilgileridir. Bu nedenle burada ve sentetik verilere benzer bir sekilde nispi doniisiim
matris kullanimina ihtiyag vardir [11, 14]. Burada obje ve prob hareketi kati1 oldugundan US
goriintiileri arasindaki R doniisiim matrisi de kat1 olarak degerlendirilebilir. Burada aslinda amag
goriintiiler arasindaki nispi R matrisini olusturmak ve goriintii dizilerine ek olarak derin 6grenme
agina tammlamaktir. Boylece derin 6grenme ag1 cikista 6 OY kat1 parametrelerini tahmin

edebilecektir. Bu kat1 parametreler 3 rotasyon ve 3 6teleme degerlerinden olugsmaktadir.

Dontisiim matrisi daha 6nce de belirtildigi gibi c¢akistirmanin temelini olusturmaktadir. Bu
nedenle ilk olarak goriintiiler arasindaki nispi matrisin tanimlanmasi yararl olacaktir. US
goriintiilerin mutlak koordinatlarindan yola ¢ikarak aralarindaki doniisiim matrisi tanimlanabilir
[7]. Bu fonksiyon goriintiiler arasindaki geometrik doniisiimii tanimladigindan hareketli olan
gorlintli sabit olan goriinti uzayma yerlestirme imkam saglar. Simdi eger [ =
{I;, I, ..., I,}’nin, 2B bir dizi goriintii oldugunu diisiiniirsek ve dizideki her bir gorinti t,,
zamaninda bir rotasyon ve dteleme degerlerine (konum bilgisi) denk gelmektedir. Eger bu
konum bilgisi P; = (Hx, 0y,0, Ty, Ty, TZ)i ile gosterilecekse ve {P;|i=1,..,n}, esit
oldugunda f fonksiyonu yardim ile I,,_; goriintlisii [,, goriintiisiiniin uzayina yerlesebilir

(Es.5.3).

By = f(Pp-1) (5.3)

Bilindigi iizere AOB kartezyen koordinatlarma gore Euler agilarim belirler ve daha énce de
belirtildigi gibi mutlak koordinata gore bilgi saglamis olur. Dolayisiyla nispi R matrisini
olusturmak icin her 2B, I,, goriintiisii icin AOB biriminden elde edilen bilgiler yardimu ile bir
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dontgiim matrisi olusturulur. Daha sonra iki ardisik US goriintiisii arasindaki nispi matris
Es. 5.4°te oldugu gibi tanimlanir.

Rn-1on = Ri_1. Ry (5.4)

Her bir R,, doniisiim matrisi Es.5.5’te verilen degerlerden olusmaktadir.

1 T2 T |Tx
R,=|T21 T2 T3 |T) (5.5)
31 132 133 |T,

Bu asamaya kadar goriintiiler arasindaki nispi matris tanimlanmistir, ama baska bir 6nemli
konu prob koordinati ve goriintiiler arasinda konfigiirasyon olusturmaktir. Konfigiirasyonu

saglamak i¢in Es.5.6’dan yararlanmistir [74-76].

0

S 0 0
S
0 0 0 1

x

Es.5.6’1 rotasyon ve 6teleme degerlerinden olusan nispi matris ve S ile gosterilen dlgekleme
matrisinden olusmaktadir. Olgekleme matrisinde S, ve Sy, degerleri x ve y eksenleri lizerinde
dlcekleme katsayist olup (mm/piksel) birimi ile tanimlanir. Olgekleme katsayilart US
cihazinda ve goriintii alma sirasinda belirlenen 6lgek isareti (gubugu) iizerinden belirlenir
[74, 75]. Calismanin devaminda kolaylik saglamasi agisindan Es.5.6’dan elde edilen

kalibrasyon matrisi doniisiim matrisi olarak tanimlanacaktir.

Bu asamaya kadar goriintiiler arasinda bulunan doniisiim matrisi elde edilmistir. Dontlistim
matrisi goriintlilerle birlikte derin 6grenme agina tanimlanacaktir. Calismanin ilk
asamasinda a¢1 tahmini i¢in FlowNet ag yapisindan yararlanilmistir. Bu islemin neden
goriintii siniflandirmadan farkli olarak piksel basina konum tahmini yapmaya ihtiyacimiz
oldugu ve daha sonra kod ¢o6ziicii bolimiinde ise elde edilen konum bilgilerinin

birlestirilmesidir.
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FlowNet araciligiyla ve sentetik veriler lizerinde elde edilen sonuglara bakilirsa FlowNet
yapist bu miktar veri i¢in oldukca derin bir ag sayilabilir. Bunlara ek olarak derin 6grenme
aglarinda ag yapisinin derinlesmesi ile verilerin giristen ¢ikisa olan yolculugunda ve gradyan
icin ¢ikistan girise dogru yolculugunda veri kaybina neden olup agin performansi
diismektedir [15]. Bu nedenle bilgi kaybini engellemek igin ve ayrica maksimum bilgi
akisini saglamak derin 6grenme aglarinda 6nemlidir. Bu islemi yapmak i¢in bazi énemli
calismalar bulunmaktadir. Bu ¢alismalardan biri ResNet yapisidir [16]. Bu problemi ¢6zmek
icin bir diger ¢alisma [17]’de Onerilmis ve ResNext olarak tanimlanmaktadir. Ayrica
Squeeze net yapist maksimum bilgiyi saglamaya ¢alisan baska bir yontemdir [18]. Tiim bu
caligmalarin ortak noktasi ag yapist i¢inde katmanlar arasinda kisa yol olusturmaktir.
Maksimum bilgiyi aktarmayi hedefleyen baska O6nemli calismalardan biri [15, 19]’da
DenseNet yapist onerilmistir. DenseNet yapist diger bahsedilen ¢alismalara benzer olarak
ag yapisinda kisa yol olusturarak maksimum bilgiyi aktarmaya calisir. Ama DenseNet
yapisinin diger bahsi gecen aglarla arasinda 6nemli bir fark bulunmaktadir. Diger aglarda
kisa yol olusturmak adina bir katmanin ¢ikis1 veya c¢ikarilan 6zellikler diger katmanlara
eklenir, yani burada toplama islemi yapilir. DenseNet yapisinda ise bir katmanin ¢ikis1 diger
tim katmanlara eklenir, ama burada toplama islemi yapmak yerine ¢ikarilan 6zellik
haritalar1 birlestirilir (Concatenate). Boylece veri kaybi engellenmis olup, maksimum bilgi
aktarimi saglanacaktir. Goriintii fiizyonu islemi i¢in [21]’de yazarlar DenseNet yapisindan

yararlanmistir.

Goriinti flizyonu isleminde DenseNet yapisina gore daha basarili sonuglar saglanmasi bu ag
yapisinin gorlintiiler arasinda ac¢i tahmini i¢in kullanabileceg§imizi gostermektedir.
Dolayisiyla c¢aligmanin devaminda oOnerilen ag yapisinda iki farkli ag yapisindan
yararlanilmistir. Kullanilan ag yapilari FlowNet ve DenseNet yapilaridir. Onerilen ag yapist
kodlayici ve kod-¢oziicli mantigiyla ¢alismaktadir. Agmn kodlayict boliimiinde DenseNet
yapist kullanilmistir ve kod-¢oziicii boliimiinde ise FlowNet yapisindan yararlanilmistir.
Boylece kodlayici boliimiinde maksimum bilgi aktarimi saglanirken, aslinda piksel bagina
maksimum konum bilgisi tespit edilmis olup ve kod-¢oziicii boliimiinde birlestirilecektir.
Onerilen ag yapisinin blok semas1 Sekil 5.18’de verilmistir. Onerilen ag yapis1 ve katman

bilgileri bir sonraki bolimde verilmistir.
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Giris Cikig

Ox
By

DenseNet FlowNet 6.
Yapisi Yapisi T

Ty
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Sekil 5.18. Onerilen agin blok semasi

Goriintiileri aga tanimlama iglemine gelindiginde burada y1gin mantig1 kullanilmistir. Daha
once de bahsedildigi lizere US gorilntiilerinin ¢oziiniirliik hiicreleri yiikseklik ekseni
tizerinde dagilmakta olup iki ardisik goriintii arasinda ortiisme bulunmaktadir. Ayrica [14]’te
belirtildigi gibi US goriintiilerinde, goriintiilerin birbiri ile bagimlilig1 sadece iki goriintii
arasinda olmayip, ikiden fazla goriintii arasinda bagimlilik bulunmaktadir. Bu nedenle bu
calismada goriintiiler ikiden fazla ve iki farkli y1gin sayisina sahip kiimeler seklinde agin
girisine tanimlanacaktir. Sekil 5.19 veri kiimesinin nasil belirlendigi ve goriintiilerin sira ile

y1gina dahil edilme sekli gosterilmistir.

1 kiime igin belirlenen ilk goriinti dizisi n kiimesi igin belirlenen n’inci gériinti dizisi

2 kiime icin belirlenen ikinci goriinti dizisi

Sekil 5.19. Kiimeler igin 3’li dizilerin se¢imi

US gortintiilerinin disinda daha once belirlenen doniisiim matrislerinde agin girigine
tanimlanacaktir ve ag ¢ikista test veri seti i¢in rotasyon ve Oteleme degerlerini tahmin etmeye

calisacaktir.
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5.3.1. Onerilen ag yapisi

Kullanilan derin ag yapisini incelemeden once, ag yapisinda bulunan katmanlarin islevinin
incelenmesi yararli olacaktir. Bir derin 6grenme ag1 giriste goriintiileri alip, konvoliisyon
katmani, aktivasyon fonksiyonu ve havuzlama katmanindan gegirip agmn ¢ikisinda

smiflandirma, ¢akistirma, 6zellik ¢ikarma gibi tahminler yapar.

Konvoliisyon iki fonksiyon arasinda yapilan islem olarak tanimlanir. Genelde bir fonksiyon
goriintii degerlerinden olusmaktadir. Goriintii degerleri aslinda piksel degerleri olarak da
tanimlanabilir. Ikinci fonksiyon ise filtre veya diger ismiyle kernel olarak tanimlanir. Bu iki
fonksiyonun i¢ ¢arpimi ¢ikisi belirler [40, 77]. Daha sonra 6nceden belirlenmis uzun adim
(stride) degeri kadar filtre goriintii lizerinde bir sonraki konuma kaydirilir [40]. Bu islem tiim
gOriintliyll tarayacak kadar devam eder. Konvoliisyon islemi sonras1 6zellik veya aktivasyon
haritasi elde edilir. Bu harita filtrenin daha ¢ok aktif oldugu bolgeleri gostermektedir [40].
[k katmanlarda alt diizey 6zellikler ortaya ¢ikar. Agin derinlesmesi ile birlikte iist diizey
ozellikler belirginlesir. Eger girig goriintii x ve ¢ikis y olarak tanmimlanirsa iki boyutlu
konvoliisyon iglemi Es.5.7’de oldugu gibi tanimlanir. Bu denklemde k filtre veya kernel

boyutunu belirler [40].

y(t) =Y.2Xpx(m—a,n—>b).K(a,b) (5.7)

Konvoliisyon fonksiyonu ayrica 9 = [w, B] parametrelerinden olusmaktadir. Burada w =
[Wi, Wy, ..., wy,] agirlik vektorii ve B bias degeri olarak tanimlanir. Burada bu parametreler
aktivasyon fonksiyonu yardimi ile giriste bulunan veri iizerinde tamimlanir [77]. Yani
goriintii n adet konvoliisyon islemine tabi tutulur ve son olarak da bias degeri eklenir. Baska
bir tabirle her katman bir x;, 6zellik haritas1 iiretir ve bu 6zellik haritasi dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonuna iletilmis olur [77]. Bir katman ¢ikisin1 Es.5.8’de oldugu gibi

tanimlamak mumkindir.

y(x) = F(w'x + B) (5.8)

Bir katmanin ¢ikist o katmandaki ndronlarin dogrusal kombinasyonundan olugmaktadir

Es.5.9, [77].
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y(0) = X5 viF (Wi x + By) (5.9)

Konvoliisyon agin kullanildigi durumda agin parametreleri Es.5.10 daki gibi hesaplanabilir
[77].

19 = (vo, BO,WO! ...UN, BN’ WN)T (510)

Daha 6nce de belirtildigi gibi F fonksiyonu aktivasyon fonksiyonu olup agin hedeflenen
islemine gore kullanilmaktadir. En yaygin kullanilan fonksiyonlar, softmax, sigmoid, tanjant
hiperbolik (tanh), dogrultulmus dogrusal birim (Rectified Linear Unit, ReLU) ve sizdiran
dogrultulmus dogrusal birim (Leaky Rectified Linear Unit, LeakyRelLU) olarak
tanimlanabilir [78]. Ilgili fonksiyonlarin denklemi Es.5.11 den Es.5. 15’e kadar verilmistir.

e*i

FO)i =5 (5.11)
F(x) = —— (5.12)
F(x) = tanh(x) = mz_zx -1 (5.13)
F(x) = max(0, x) (5.14)
F(x) = max(ax,x) (5.15)

Agin egitimi sirasinda hangi aktivasyon fonksiyonu kullanilmasi gerektigi ile ilgili agin
egitimi bolimiinde bahsedilecektir. Derin 6grenme ag yapilarinda genellikle havuzlama
katmani, konvoliisyon ve aktivasyon fonksiyonu arasinda tanimlanir ve amaci hesaplanan

parametre sayisini azaltmaktir.

FlowNet yapisinda tartisildigr lizere konum tahmini konseptinde siniflandirmadan farkli
olarak piksel basina yer saptanmasi gerekmektedir. Ayrica giriste tanimlanan goriintiiler
arasindaki uyusmanin da bulunmasi diger bir 6nemli konudur. Bu da demektir ki agin
goriintiiler tizerindeki 6zelliklerinin ¢ikarilmasinin yani sira nasil birlesmesi gerektigini de

ogrenmeye ihtiyaci vardir [68]. Bu nedenle onerilen agin yine kodlayict ve kod-¢oziici
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mantiginda c¢aligip her iki boliim arasinda da baglantt bulunmasi gerekiyor. Boylece
kodlayici boliimiinde piksel bagina konum tahmini yapabilip, kod-¢oziicli boliimiinde ise

gorintiiler lizerinde tahmin edilen konumlarin birlestirilmesi miimkiin olacaktir.

Ama maksimum parametre aktarmayi saglayabilme adina agin kodlayici boliimiinde
DenseNet yapist kullanilmistir. DenseNet yapisinin farki diger aglarla Sekil 5.20°de
verilmistir. Klasik ag yapilarinda L katmanin ¢ikisi bilesik islem (composite operation)
sonrasi L + 1 katmanin girisine (X, = F,(X,_;)) baglanmaktadir [15] . Bu bilesik islem
(H.) daha once de bahsedildigi iizere konvoliisyon, havuzlama, batch normalizasyon ve
aktivasyon fonksiyonundan olugmaktadir. Bu islem i¢in her bir katmanin ¢ikist ondan
sonraki katmanlarin girisine baglanir. Yani bu durumda X, = H, ([X,, X4, ..., X;_1]) ifade
edilir. Sekil.5.20 den belirli oldugu gibi, DenseNet ve ResNet arasinda ortak nokta her iki
ag yapisinda kisaltma baglantisinin bulunmasidir. Ama en 6nemli fark ResNet yapisinda bir
onceki katmanin ¢ikis veya ozellik haritasi kisa yol yardimui ile bir diger katmanin girisine

eklenirken, DenseNet yapisinda kisa yol yardimi ile 6zellik haritalar1 birlestirilmis olur.

CNNs ResNets DenseNets
X X
. 6l Hix)
F(lx) . |
® ©
Gx) + x [H(x), x1
Conv. EN BN
F(x) = + Xn 6(x) = Kiw xn Hix) = Rell
RelU COHV. co;‘ Vi

Sekil 5.20. DenseNet ve diger aglarin farki [79]

Katmanlar arasindaki ge¢isi saglamak i¢in de dense bloklar disinda gegis (transition) bloklar1
tanimlanmaktadir. Bu tiir gruplastirma islemlerinde karsilagilan ilk problem katmanlar
arasindaki 6zellik haritalarmin boyutlarinin birbirinden farkli olmasidir. Ozellik haritasi
boyut farkini ¢6zmek i¢in DenseNet yapilar1 bloklara ayrilmistir. Bu durumda bir blok i¢inde
ozellik haritalariin boyutu sabit kalir. Ama filtreleme islemlerinin sayis1 katmanlar arasinda
degismektedir. Bir blok i¢inde (Sekil 5.21) &zellik haritalarinin birlestirme islemi igin

biliyiime orani tanimlanir. Biiylime oran1 Es.5.16’da verilmistir.
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ky=ko+k*(1—1) (5.16)

Sekil 5.21. Dense blok 6rnegi [21]

Bu bilgiler 1s18inda onerilen ag kodlayici, kod-¢oziicli mantiginda olup ilk basta bir
konvoliisyon katmanindan olugsmaktadir. Konvoliisyon katmani i¢in kernel boyutu 5 olarak
alinmistir. Devaminda maksimum bilgi aktarmak amaci ile 3 dense blok kullanilmigtir. Her
bir dense blok i¢in biiyiime oran1 24’e ayarlanmistir. Her bir Dense blok toplu
normallestirme (Batch Normalization, BN), ReLU ve konvoliisyon katmanlarindan
olusmaktadir. Kod-¢6ziici boliimiinde 6zellik haritalarinin  birlesmesinde problem
olugsmamasi adina her bir Dense bloktaki konvoliisyon katman sayisi farkli degerler olup sira
ile 3, 5 ve 9 olarak ayarlanmigtir. Ag yapisinda iki gecis blogu kullanilmistir. Her bir gecis
blogu bir 1 X 1 konvoliisyon ve bir 2 X 2 havuzlama katmanindan olusmaktadir. Gegis
bloklarinin amaci 6zellik haritalarin1 yariya indirmektir [15, 80]. Kod-¢oziicii bolumu
toplamda 4 katmandan olusmaktadir. Bu katmanlarin 6nemli bileseni devrik konvoliisyon
(Transpose-Convolution) dur. Son olarak da ¢ikista bir 1 X 1 konvoliisyon katmani ve
konum tahmini yapabilecek 6 x (n — 1) c¢ikis kanalindan olusmaktadir. Kod-¢oziicii
boliimiinde bulunan her bir katman kodlayic1 boéliimiinde bulunan 6zellik haritalar: ile
birlestirilmektedir. Ilgili ag Sekil 5.22°de verilmistir. Ayrica asir1 uyumu engellemek adina
caligmada L, diizenleme (regularization) kullanilmigtir [81]. Deneysel olarak bu tiir

diizenlemelerin diger yontemlere gore daha iyi performans sagladigi gozlemlenmistir. L,
Diizenleme (% Aw?) agdaki tiim agirhiklarin karesine eklenir ve boylece hatay iyilestirmis

olur [81]. Bu caligmada A = 0,05 olarak alinmigtir. Ayrica agin egitimi sirasinda Adam
optimizasyonu kullanilmis olup S, ve B, igin sira ile 0,9 ve 0,999 degerleri alinmistir [66].
Uygulama islemi agik kaynak olan Tensorflow [82] ortaminda ve Intel i7 8" nesil islemci
birimi 4GHz/16 GB RAM ve NVIDIA GEFORCE GTX iizerinde yapilmistir. Agin
performansini degerlendirmek icin Ortalama Mutlak Hata fonksiyonu kullanilmistir

(Es.5.17).
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Ortalama Mutlak Hata = = *LEV —GT| (5.17)
n

Es.5.17°de GT degeri kesin referans olarak tanimlanip AOB ve nispi matris yardimu ile elde
edilen rotasyon ve oteleme degerleri temsil etmektedir. Ayrica EV Es.517°de derin 6grenme

ag1 yardimi ile tahmin edilen rotasyon ve oteleme degerlerini temsil etmektedir.

Kodlayicr Kod-gbziic
A A

T-Konvoliisyon (3x3) ,32
Y

Giris GOrtintl Dizisi
Gegis Blok 1 (1x1),32
T-Konvolusyon (3x3) ,256

T-Konvoliisyon (3x3), 128
T-Konvolusyon (3x3), 64

--------------------

Sekil 5.22. Onerilen ag yapisi

5.3.2. Verilerin alinmasi

Arastirmanin uygulama kisminda ve veri alma islemi igin farkli deneyler yapilmigtir. US
gortintiileri General Elektrik (GE Healthcare) Venue Ultrasoun sistemi kullanarak alinmustir.

Kullanilan cihaz Sekil 5.23’de verilmistir.

Ik basta US goriintiileri ATS laboratuvarlar1 539-model ¢ok amagl fantom iizerinden
(Model 539 Multi-purpose phantom of ATS Laboratories) alinmistir. Tarama sirasinda
dogrusal prob kullanilmis olup tarama frekansi 12 MHz olarak ayarlanmistir. US
gortintiilerinde farklilik olusturmak amaci ile toplamda fantom tizerinde 3 tarama yapilmistir
ve her birinin derinligi sira ile 3, 4 ve 5 c¢cm olarak ayarlanmistir. Fantomun seklinden

kaynaklanan bazi kisitlamalar nedeni ile probun sadece stirgiilii (sliding) hareketi dikkate
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alinmis olup, tek yonde hareket ettirilmistir. Yani prob gidis ve doniisten olusan hareket

icermemektedir. Kullanilan fantom ve ilgili prob Sekil 5.24 te verilmistir.

Sekil 5.23. Kullanilan ultrason cihazi

Sekil 5.24. Kullanilan fantom ve dogrusal prob

Probun konumu ve dolayisi ile goriintiilerin konumunu elde etmek i¢in DFRobot yapimli ve
icinde Bosch BNOO055 nolu AOB bulunan sensér kullanilmistir. Fantom {izerinden veri

almak icin her bir taramanin siiresi 30s olup, cihaz saniye basma 28 kare US goriintiisii
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aktarmaktadir. Bu da demektir ki, her bir 30s’lik taramada yaklasik 840 ultrason karesi
olusur. Bilgisayar ve sensor arasinda iletisim saglamak agisindan Arduino kullanilmistir.

Sekil 5.25°te kullanilan AOB ve Arduino gosterilmistir.

Sekil 5.25. Kullanilan prob, AOB ve Arduino

Yapilan her bir taramada elde edilen 840 US karesinden son 100 US karesi, test i¢in ayrilmis
olup geri kalan 740 kare agin egitimi sirSinda kullanilacaktir. Fantom iizerinde elde edilen
verilerin 6zeti Cizelge 5.6’da verilmistir. Ayrica fantom {izerinden elde edilen goriintiilerin

bir 6rnegi Sekil 5.26°da verilmistir.

Cizelge 5.6. Fantom lizerinden alinan verilerin 6zeti

Toplam tarama sayist 3
Taramalarin derinligi 3-4-5cm
Bir tarama siiresi 30s

Bir taramadan elde edilen US kare sayisi 840 kare
Toplam 3 tarama iizerinden elde edilen US kare sayisi 2520 kare
Egitim sirasinda kullanilan veri seti sayisi 3

Bir egitim setinde bulunan toplam US kare sayis1 740 kare
3 egitim setinde bulunan toplam US kare sayisi 2220
Toplam test seti sayist 3

Her bir test setinde bulunan toplam US kare 100 kare
Toplam test setlerinde bulunan US kare sayisi 300 kare
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Sekil 5.26. Fantom tizerinden elde edilen ultrason goriintiilerinin 6rnekleri

Kullanilan fantomun modelinden kaynakli veri alma sirasinda ¢ok sayida farkli goriintii
alinmas1 miimkiin degildir ve sadece tarama derinligini degistirerek farkli goriintiilerin
alinmasi miimkiindiir. Bu nedenle goriintii sayisini arttirmak ve farkli goriintiiler elde etmek

icin gontlliiler lizerinden veri almaya ihtiyag olmustur.

Goniilliiler {izerinden veri almak icin Gazi Universitesi Etik Komisyonundan izin alinmistir
(Karar no:17 tarih:10/12/2021). Veri alma iglemi iki farkli ultrason probu ve iki farkli organ
tizerinde yapilmistir. Dogrusal prob kullanilarak tiroit tizerinden goriintii almaya ¢alisilmig
olup iki farkli hareket tlirii incelenmistir. Dogrusal probun kullanma nedeni incelenen
bolgenin daha kiigiik olmasi ve dolaysiyla incelenen bolge lizerinde tarama yaparken daha
kolay hareket etme kabiliyetinin saglanmasidir. Hareket tiirleri stirgiilii (sliding) ve devirme
(tilting) olmak iizere toplam 46 goniilliiden goriintii alinmigtir. Kullanilan dogrusal prob
baslig1 tiroit yapisinin tamaminmi goriintiileyemedigi icin alinan veriler 4 farkli gruba
ayrilmaktadir. Sag siirgiili, sol siirgiilii, sag devirme ve sol devirme. Burada tarama siiresi
her bir hareket igin 4s olarak ayarlanmistir. Toplam 46 goniilliden goriintii alinmigtir. 40
goniilliiden elde edilen veriler agin egitiminde ve geri kalan 6 goniilliiniin verileri test islemi
i¢in kullanilmistir. Tarama yapma sirasinda konum kaydi yapilmasi igin yine AOB
kullanilmistir. Fantom {izerinden veri alirken AOB sensoru ve Arduino bilgisayara bagimli
bir sekilde ¢alismistir. Ama kullanilan donanimi bilgisayardan bagimsiz yapmak ve dolayisi
ile hareket kabiliyetini arttirmak adina Raspberry Pi 3 Kkullanilmistir. Elde edilen konum
bilgileri kablosuz ag tizerinden bilgisayara aktarilmistir. Kullanilan donanim Sekil 5.27 ve
tiroit verilerinin bir 6rnegi Sekil 5.28 de verilmistir. Ayrica goriintiilerin 6zeti Cizelge 5.7

de verilmistir.
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Sekil 5.28. Tiroit verilerinin bir 6rnegi

Veri alma isleminin devaminda toplamda 10 goniilliiniin karacigeri {izerinden konveks prob
yardimu ile veri alinmistir. Burada da tiroit verilerinde oldugu gibi probun iki hareket tiirii
yani siirgiilii ve devirme hareket tiirii incelemeye alinmigtir. Toplam 10 veri setinden, 7’si
egitim sirasinda ve geri kalan 3’ test asamasinda kullanilmistir. Sekil 5.29 ve Sekil 5.30’da
sira ile kullanilan donanim ve konveks prob ile karaciger lizerinden elde edilen verilerin bir
ornegi verilmistir. Karaciger iizerinde tarama yapilirken genel olarak konveks prob

kullanilmaktadir. Bu nedenle karaciger iizerinde tarama yaparken konveks prob

kullanilmigtir.

Cizelge 5.7. Dogrusal prob ile tiroit tizerinden alinan verilerin 6zeti

Uzerinde inceleme yapilan organ

Tiroit

Kullanilan prob

Dogrusal

Farkl1 prob hareket tiirii

4, (sag ve sol siirgiilii, sag ve sol devirme)

Toplam goniillii sayisi

46

Toplam egitim kiimesi (her bir hareket tiirii i¢in) 40
Toplam test kiimesi (her hareket tiirii i¢in) 6

Veri alma siiresi 4s
Saniye bazinda olusan US karesi 28
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Sekil 5.30. Karaciger goriintii 6rnegi

Cizelge 5.8. Konveks prob ile karaciger lizerinden toplanan verilerin 6zeti

Uzerinde inceleme yapilan organ Karaciger

Kullanilan prob Konveks

Farkli prob hareket tiirii 2 (Siirgiilii, Devirme)
Toplam géniilli sayisi 10

Toplam egitim kiimesi (her hareket tiirii i¢in) 7

Toplam test kiimesi (her hareket tiirii igin) 3

Veri alma siiresi 4s

Saniye bazinda olusan kare 28

Ayrica Cizelge 5.8’de konveks prob ile karaciger iizerinden alinan verilerin 6zeti bulunmaktadir.

5.3.3. Agin egitimi ve sonuclar:

Su asamaya kadar agin yapisi belirlenmis olup ve agin egitimi sirasinda kullanilacak veriler
alinmistir. Agin egitimi sirasinda belirlenmesi gereken onemli konular bulunmaktadir.
Bunlardan ilki aktivasyon fonksiyonu, digeri ise OR ve en son olarak da etkin katman say1smin

belirlenmesi gerekmektedir. Bu konular1 inceleme ve arastirma sirasinda fantom tiizerinden
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alinan veriler dikkate alinmistir. Calismanin devaminda katman sayisi ve hiper parametreler
belirlendikten sonra tiroit ve karaciger verileri aga tanimlanmis ve sonuglar1 degerlendirmeye

almmustir.

Bilindigi iizere derin 6grenme ag yapilarinda farkli aktivasyon fonksiyonlart kullanilabilir. Ama
aktivasyon fonksiyonlar1 tanimlanmadan 6nce ilk olarak etkin aktivasyon fonksiyonunun nasil
olmas1 gerektigi belirlenmelidir. Eger bir derin 6grenme aginda aktivasyon fonksiyonu
kullanilmadiysa, ag sadece dogrusal regresyon modeli olarak c¢alisir ve daha karmagsik
problemleri ¢6zme kabiliyeti olmaz [83]. Dolayisi ile derin 6grenme aginda ¢ikis ve giristeki
karmasik veriler arasinda baglanti kurmak ve aslinda ag1 aktif hale getirmek i¢in aktivasyon
fonksiyonuna ihtiyag vardir [83]. Bu nedenle eger aga dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu
eklenirse, ag, giris ve ¢ikis arasinda dogrusal olmayan baglantilar1 bulma kabiliyetine sahip olur.
Baska bir tanimla aktivasyon fonksiyonlarmin tiirevlenebilir olmasi gerekmektedir. Boylece geri
besleme ve gradyan yardimu ile hata ve agirlik degerleri giincellenebilir [83, 84]. Aktivasyon
fonksiyonlarinda aranan 6zellikler su sekilde tanimlanabilir. Ik olarak aktivasyon fonksiyonu,
gradyani sifira dogru kaydirmasin. Aranan ikinci 6zellik ise sifira gore simetrik olmasi gerek,
bdylece gradyanin belli yone kaymasini engeller. Daha 6nce de belirtildigi gibi tiirevlenebilir
olmasi ve hesaplama agisindan diisiik maliyetli olmasi sira ile aktivasyon fonksiyonu igin aranan
ticiincli ve dordiincii 6zelliklerdir. Daha 6nce bahsedilen aktivasyon fonksiyonlari arasinda

dogrusal olmayan bazi fonksiyonlar bulunmaktadir.

Derin 6grenme aglarinda hangi ag yapisinda nasil bir aktivasyon kullanilacagina dair belirli
bir kural yoktur, ama daha 6nce tanimlanan aktivasyon fonksiyonlari arasindan genellikle
dogrusal olmayanlar ve yukaridaki sartlar1 tasiyan aktivasyon fonksiyonlar: tercih edilir.
Fonksiyonlardan ilki sigmoid fonksiyonu olup siniflandirma i¢in kullanilir veya daha dogru
tanimlanmasi gerekiyorsa, 0 ile 1 arasinda bulundugundan bir nesnenin iki siniftan birine ait
olup olmadigin1 bulmaya c¢alisir [84]. Kullanilan bir diger fonksiyon, sigmoid
fonksiyonunun genellenmis sekli olup ve softmax ismi ile tanimlanir. Softmax fonksiyonu
coklu siniflandirmalarda kullanilmaktadir [84]. Dogrusal olmayan diger fonksiyon ise tanh
fonksiyonudur. Bu fonksiyon -1 ve 1 arasinda bulunmaktadir ve sigmoid fonksiyonuna gore
daha iyi performans gostermektedir. Ama her iki fonksiyon yani sigmoid ve tanh’de
kaybolan gradyan problemi bulunmaktadir. Bu nedenle sigmoid, softmax ve tanh aktivasyon

fonksiyonlar1 bu ¢alismadaki amag i¢in uygun degildir.
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Belirtilen sartlar1 saglayan ve galismadaki agin amacina uygun olan iki aktivasyon fonksiyonu
bulunmaktadir. Bunlar ReLU ve LeakyReLU fonksiyonlaridir. ReLU fonksiyonu en yaygin
kullanilan aktivasyon fonksiyonudur [85]. ReLU aktivasyon fonksiyonunun yaygin kullanma
nedeni ag yapisinin optimizasyon islemini kolaylastirmasidir. Ciinkii ReLU degeri pozitif
oldugunda gradyan akisi saglanmis olacaktir [85]. Ayrica doyuma ugramamasi ve gradyan
kaybina neden olmamasi ReLU fonksiyonunun diger avantajlari olarak tanimlanabilir. Bunlara
ek olarak [86]’da belirtildigi gibi atlama baglantilar1 bulunan ag yapilarinda ReLU ve
LeakyReLU fonksiyonlar1 diger fonksiyonlara gore derin O6grenme aglarinda daha iyi
performans gostermektedir. Daha 6nce de belirtildigi gibi ReLU fonksiyonunda negatif degerler
icin sifira yonlendirilmis olur. Bu islem LeakyReLU fonksiyonunda « hiper-parametresi
tanimlanmasi ile negatif degerlerde artik sifir olmaz. Ayrica ReLU fonksiyonunda da oldugu
gibi bu fonksiyon 0 noktasinda tiirevlenebilir degildir. Dolayisiyla fonksiyonun egimi 0
noktasinda aniden degisebilir. Bu ani degisimden kaynaklanan gradyan azalmasi sirasinda ani
yiikselme goziikebilir. LeakyRelU’nun bir diger dezavantaji a hiper parametresinin daha
onceden belirlenmis olmasidir [87]. Tiim bu konular1 dikkate alarak ag yapisinda ReLU

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

Derin 6grenme aglar aslinda bir optimizasyon algoritmast olarak algilanabilir. Bu algoritmanin
amacit egitim setinde bulunan verileri kullanarak gradyanin hatasini mevcut durum igin
hesaplayip daha sonra geri besleme yardimu ile agirlik degerlerini giincellemektir [88-90].
Egitim sirasinda agirlik degerlerini giincelleme sayist Ogrenme Orani (OR) olarak tanimlanr.
OR ayarlanabilen hiper parametre olarak tanimlanip, 0 ile 1 arasinda bir degerden olusmaktadir
[88-90]. Baska bir tammla OR agm hangi hiz oram ile dgrendigini, agirlik degerlerinin
giincelleme hizin1 belirlemektedir. Matematiksel olarak etkin OR hesaplamak igin bilinen bir
yontem bulunmamaktadir ve genellikle farkli degerleri deneme yontemi ile etkin deger

bulunmaya ¢alisilir. Burada OR, [15, 20, 21] calismalarinda belirlenen deger olarak alinmustir.

Calismanin devaminda amag, katmanlarin etkisini incelemek ve agin ka¢ katmanla daha
etkin calistigin1 6grenmektir. Degerlendirme yapabilmek i¢in ilk dnce agin amacini tekrar
gozden gecirmek gerekmektedir. Agin amaci kodlayici tarafinda piksel basma konum
tahmini yapmasi ve daha sonra kod-¢oziicii tarafinda ise konum bilgilerinin birlestirmesini
amaclamaktadir. Bu amaca ulagsmak icin agin kodlayici tarafinda en az iki dense blogun
olmas1 beklenmektedir. Diger 6nemli bir konu ise, katmanlarin eslesmesi nedeni ile tek bir

katman eklenmesi veya ¢ikarilmasi s6z konusu degildir, bloklar halinde ekleme ve ¢ikarma
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yapilmaktadir. Bu da demektir ki, eger aga bir dense blok eklenecek ise kod ¢oziicii kisminda
da dense blokla eslesen bir katmanin eklenmesi gerekir ve ayn1 sekilde eger bir dense blok

cikarilacak ise karsi taraftan da onunla eslesen bir katmanin ¢ikarilmasi gerekair.

[lk basta bir dense blok ve onunla eslesen katman agdan ¢ikarilmis olup bu sekilde agin egitimi
yapilmistir. Bu durumda kodlayicit boliimiinde iki dense blok ve kod-¢oziicli boliimiinde 4
konvoliisyon katmani olacaktir. Sekil 5.31°de farkli katman sayilar i¢in agin egitim egrisi
verilmistir. Devaminda 3 dense blok ile agin egitimi yapilacaktir. Bu durumda agi kodlayici
kisminda 3 dense blok ve kod-¢oziiciide ise 5 konvoliisyon katmani bulunacaktir. Son olarak da
kodlayict kismma bir dense katman eklenmis olacaktir ve kod-¢oziicii boliimiinde dengeyi
saglamak ag¢isindan konvoliisyon katman sayis1 6’ya yiikselmis olacaktir. Her bir durumda agin
ogrenme orant OR=0.00002 olarak almugtir. Egitim egrisine Sekil 5.31°de baktigimizda ag
yapisinda iki dense blok kullanildigi durumda hata fonksiyonunun 0.7 kadar azaldigi
gozlemlenmektedir. 3 dense blokla agin egitimi yapildiginda hata egrisi 0.6’ya kadar azaldigi
gozlemlenmektedir. 2 ve 3 dense blok yardimu ile elde edilen sonuglari karsilastirdigimizda hata
fonksiyonundan da belli oldugu gibi hata oran1 2 dense blok kullanildiginda daha yiiksek bir
degere sahiptir. Cizelge 5.9’da mutlak ortalama hata degerleri verilmistir. Aga blok eklendigi
durumda ise yani 4 blok ve 3 blogun karsilagtirmasina baktigimizda, egitim sirasinda hata
fonksiyonu 3 dense blokla ayni degere ulastigi gozlemlenmistir. Ama test asamasinda hata orani
icin {i¢ dense bloga gore daha yiiksek bir deger elde edildigi gozlemlenmistir. Bu durum agin,
asir1 uyumla karsilastiginin bir gostergesi olarak tanimlanabilir. Aslinda dordiincii dense blok
icinde konvoliisyon katman sayisimin artis1 ve dolayisi fantom verileri i¢in agin asir1 uyumla
karsilagsmasina neden olmustur. Ayrica farkli katmanlarla elde edilen hata dagilimi ve 6zellik

haritas1 Sekil 5.32 ve Sekil 5.33’te verilmistir.

a. b. é
Toplam 3 Dense blok Toplam 2 Dense Blok Toplam 4 Dense Blok
hata hata hata
115 i 11
) 0 10k 20K 30k 40K S0k 60K 10k 20k 30K 40k 5
iterasyon iterasyon Iterasyon

Sekil 5.31. Farkli katman say1si1 i¢in agin egitimi
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Sekil 5.32. Farkli katman sayis1 i¢in hata dagilimi

Cizelge 5.9. Katman sayilarinin karsilagtirilmasi

63

1 veri seti | | Mutlak Ortalama Hata |

. 0, 6, 6, T, T, T,
Ag mimarisi ] [mm]
2 Dense blok 0,8555 1,0871 1,2681 3,2704 2,7577 3,3359
3 Dense blok 0,6067 0,8364 0,7604 2,2955 1,4807 2,3093
4 Dense blok 1,9522 2,3750 2,2179 4,0706 3,5807 4,7368

2 veri seti | | Mutlak Ortalama Hata |

N 0, 0, 6, T, T, T,
Ag mimarisi ] [mm]
2 Dense blok 0,6508 1,1190 1,2599 3,2758 2,7618 3,3243
3 Dense blok 0,4309 0,7950 0,7449 2,3119 1,5365 2,3676
4 Dense blok 1,7365 2,3950 2,2190 4,0746 3,56741 4,7392

3 veri seti | | Mutlak Ortalama Hata

e 0, 6, 6, T, T, T,
Ag mimarisi ] [mm]
2 Dense blok 0,6657 1,1081 1,2561 3,2774 2,7574 3,3380
3 Dense blok 0,4193 0,8120 0,7434 2,3166 1,4754 2,2971
4 Dense blok 1,7378 2,3861 2,2217 4,0756 3,56812 4,7363

Sekil 5.33. Ozellik haritalar:
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Bilindigi lizere eger bir ag yapisinda veya agdaki blok i¢inde arka arkaya 3 X 3, konvoliisyon
katmani bulunuyorsa 5 X 5, konvoliisyon sahiptir. Ayn1 zamanda arka arkaya kullanilan
3 X 3’likk konvoliisyon katmanlari bir 7 x 7’lik konvoliisyon gorevini gérmektedir. Ama
buradaki fark ReLU isleminin sayisi1 arttig1 igin, fonksiyonun dogrusal olmayisi yapiy1 daha
giiclii bir hale getirmektedir. Ozellik haritasinin inceleme amaci, verilerin giristen ¢ikisa
konvoliisyon katmanlari yardimi ile nasil transfer edildigini gérmektir. Ozellik haritasmin
bir diger ismi ise Ara Aktivasyonlar (intermediate activations) dir. Ozellik haritalarinin
goriintiillenmesi aslinda basit bir islem olarak tanimlanmaktadir. Bu islem i¢in giris goriintii
aga verilir ve ara aktivasyonlar kaydedildikten sonra, bazi 6zellik haritalari rastgele se¢ilmis
olup ve ¢izdirilir. Sekil 5.33’te verilen 6zellik haritasinda sira ile giristen ¢ikisa olan her bir
katmanin 6zellik haritasinin iki 6rnegi verilmistir. Burada verilen 6zellik haritasinda gegis
bloklar dikkate alinmamistir ve her dense blogun son konvoliisyon katmani dikkate
alinmistir. Burada belirtilmesi gerekiyor 6rnegin birinci dense blogun ¢ikisinda 64 6zellik
haritas1 bulunmaktadir ama bu sayidan 6rnek olarak verilmistir. Ozellik haritasinda parlak
bolgeler filtrenin aktif oldugunu ve orada bir 6riintiiniin algilandig1 bolgelerdir. Ag yapisinda
ilerledikce 6zellik haritalar1 daha az orijinal goriintiiye benzemeye baslar. Bunun nedeni
daha derindeki 6zellik haritalar yiiksek diizey 6zellikleri kodlamaktadir. Bunun tersine ilk
katmanlardan alinan 6zellik haritalar1 sekiller ve hatlar gibi daha kolay ve basit 6zellikleri
algilayabilmektedir. Bagka bir tanimla daha derinden alinan 6zellikler daha yararh 6zellikleri

kodlamis olur ama bu 6zellikler gorsel olarak daha az yorumlanabilmektedir.

Su asamaya kadar agin hangi parametrelerle egitilmesi gerektigi dikkate alinmustir.
Calismanin devaminda agin performansinin degerlendirme islemi 3 farkli asamada
yapilmistir. Daha once bahsedildigi lizere goriintiiler yigin mantiginda aga tanimlanir.
Burada birinci asamanin amaci yigin icerisinde ka¢ adet goriintiiyli girise baglamanin daha
iyi olacaginin belirlenmesidir. Degerlendirme islemi i¢in 3 ve 5 adet goriintii dizi yi1gin
icinde tanimlanmustir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.10 verilmistir. Cizelge 5.10 iizerinden
goriildiigii gibi 3’1i dizi US goriintlisii aga tanimlandig1 zaman, ag daha iyi performans
gostermektedir. Burada 5 adet goriintii girise tanimlandiginda rotasyon hatasi1 3’li diziye
gore yaklagik iki kat artis gostermektedir. Ayrica 6teleme degerlerinde ise yine ayni sekilde
5°1i dizide bir artis kaydedilmistir. Bu durum igin bir istisna T,, degeridir. T, degeri igin artis

orani diger degerlere gore daha belirgindir.
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Cizelge 5.10. Farkli veri dizisi ile elde edilen sonuglar

Mutlak Ortalama Hata (dizi =3) °/mm Mutlak Ortalama Hata (dizi =5) °/mm
0, 0, 0, Ty T, T, 0, 0, 0, Ty T, T,
TestSetil | 0,6067 | 0,8364 | 0,7604 | 2,2955 | 1,4807 | 2,3093 | 1,1591 | 1,5090 | 1,0393 | 2,3314 | 2,7791 | 2,5204
Test Seti2 | 0,4309 | 0,7950 | 0,7449 | 2,3119 | 1,5365 | 2,3676 | 0,9502 | 1,5271 | 1,0408 | 2,3498 | 2,7296 | 2,4793

S-I(;Et)is% 0,4193 | 0,8120 | 0,7434 | 2,3166 | 1,4754 | 2,2971 | 0,9410 | 1,5254 | 1,0383 | 2,3550 | 2,7838 | 2,5368

Degerlendirmenin ikinci asamasinda agin performansi 6zellik ¢ikarma yontemlerine dayali
olarak degerlendirmeye alinmistir. Boylece ultrason goriintiileri tizerinde dogrudan 6zellik
cikarma yontemleri uygulanmistir. Kullanilan yontemler BKB, KAZE, ORB ve MinEigen

yontemleridir. Bu yontemleri uygulama sirasinda birkag gozlem yapilmaistir.

[lk olarak eger goriintiiler {izerinde hareket bulaniklig1 (motion blur) var ise dzellik ¢ikarma
yontemleri goriintiiler iizerinde eslesme noktalar1 bulmada basarisiz kalir. Hareket
bulaniklig1 etkisi probun hareketine baglidir. Dolaylis1 ile probun hizli hareket ettigi
noktalarda hareket bulanikligi olugsmustur. Bu problemi gidermek i¢in Wiener, Frost, ve
Ortanca (Median) filtresi olmak iizere ti¢ farkli filtre goriintiiler {izerinde uygulanmistir.
Filtreleri uyguladiktan sonra tekrar 6zellik ¢cikarma yontemleri uygulanmis olup goriintiiler
arasinda konum bilgisi tahmini yapilmaya ¢alisilmistir. Ama bir dnceki durumda oldugu gibi
bazi goriintiiler arasinda eslesme noktalar1 bulma konusunda 6zellik ¢ikarma yontemlerinin
basarisiz oldugu gozlemlenmistir. En son goriintiiler tizerinde Kontrast Sinirli Uyarlanabilir
Histogram Esitleme (KSUHE, Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)

uygulanmistir. Kontrasti degistirilen US goriintiisiiniin bir 6rnegi Sekil 5.34 te verilmistir.

Sekil 5.34. Kontrast1 degistirilen ve iizerine KSUHE uygulanan US goriintii 6rnegi
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Kontrastt degigsen goriintiiler iizerinde 6zellik ¢ikarma yontemi uygulandiginda bir onceki
sorunlarin giderildigi, goriintiiler arasinda eslesme bulundugu ve dolayisi ile konum tahmini
yapilabildigi gézlemlenmistir. ilgili sonuglar Cizelge 5.11 ve hata dagilimlarm 6rnegi Sekil 5.35
te verilmistir. Bir onceki asamada 3’lii dizi ile daha iyi sonug¢ alindigindan, ikinci asamada
karsilastirma 3’lii dizi ile yapilmistir. Cizelgeden de belirli oldugu gibi derin 6grenme agi
sonuglart 6zellik ¢ikarma sonuglarina gore daha iyi performans gostermektedir. Ayrica eger
Cizelge 5.11°de olan 6zellik ¢ikarma yontemlerinin sonucu Cizelge 5.10 daki, 5°1i dizi sonuglari

ile karsilastirilirsa yine de 6nerilen agin daha iyi performans sagladigi gozlemlenmistir.

Cizelge 5.11. Onerilen yéntem ve 6zellik ¢ikarma ydntemlerinin karsilastiriimasi

Test Seti 1 Mutlak Ortalama Hata
Yontem Oy | Oy | 6, Ty | Ty | T,
[] [mm]
BKB 4,0760 2,4378 4,2418 3,8474 3,4128 5,4104
KSUHE + KAZE 5,0478 3,3952 6,4418 4,7573 3,8924 5,8063
KSUHE + ORB 5,2898 3,7050 5,9537 4,0565 3,8881 4,2019
KSUHE + MinEigen 5,1069 3,6222 5,7351 4,8073 3,3420 4,8819
Onerilen Yontem 0,6067 0,8364 0,7604 2,2955 1,4807 2,3093
Test Seti 2 Mutlak Ortalama Hata
Yontem Ox | Oy | 6, Ty | Ty | T,
[] [mm]
BKB 3,8799 2,4298 4,2202 4,1123 3,4038 5,4135
KSUHE + KAZE 3,7841 2,6149 4,1685 5,5185 3,7173 5,6583
KSUHE + ORB 1,6583 2,7408 4,1051 4,4806 3,8129 4,6188
KSUHE + MinEigen 5,0006 3,56346 5,7526 4,8252 3,3037 4,8504
Onerilen Yontem 0,4309 0,7950 0,7449 2,3119 1,5365 2,3676
Test Seti 3 Mutlak Ortalama Hata
Yontem Ox | Oy | 6, Ty | Ty | T,
[] [mm]
BKB 3,8836 2,4429 4,2192 4,0731 3,4135 5,4092
KSUHE + KAZE 3,8352 2,6229 4,1632 7,346 3,9290 5,4031
KSUHE + ORB 2,8115 2,7518 4,1031 6,8451 3,9092 6,2372
KSUHE + MinEigen 2,7073 2,9005 4,0047 7,6586 3,3580 7,0926
Onerilen Yontem 0,4193 0,8120 0,7434 2,3166 1,4754 2,2971
a b.
g 15 . g 15 . 5
= = AOB+Ag = = AOB+Ag
E = KAZE ’§ ‘ =3 KAZE
3' 10 =3 ORB ' 10 L =3 ORB
g MinEigen ‘.:.; U?! MinEigen
&D(b' ' BKB 3 ’ ’ =1 BKB
ﬁ 54 & 5
£ £ B
: | ¢ T
c o T T T T T £ 0 T T 1 T T

Sekil 5.35. Derin 6grenme ag sonuglar1 ve 6zellik ¢ikarma sonuglarinin karsilagtirilmasi
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Degerlendirmenin son asamasinda su soruya cevap bulmaya ¢alisiimistir. Eger IMU kullanilmaz
ise ve Ozellik ¢ikarma yontemi ile tahmin edilen doniisiim matrisi agin girisine tanimlanirsa bu
durumda agm performansinin nasil olacagi sorusuna cevap bulmak i¢in belirtildigi gibi 6zellik
cikarma yontemleri ile tahmin edilen konum bilgileri kullanilmistir ve doniisiim matrisi
olusturulmustur. Elde edilen dontisim matrisi ile agin egitimi yapilmistir. Bu yontemle elde edilen
sonuclar AOB ile elde edilen matris ve ag sonuglari ile karsilastirimistir. Burada sadece KSUHE
+ KAZE, KSUHE + ORB ve KSUHE + MinEigen yontemleri dikkate alinmustir. Elde edilen
sonuglara gore yi1gmn igerisinde 3 dizi gorlintii tammlandig1 sirada KAZE ve ORB yontemi daha
basarili olmustur ve karsilastirabilecek sonuglar alinmistir. Ama bu durum 5 dizi goriintiisii olan
yigin icin gecerli degildir. Tigili sonuglar 3 ve 5 dizili goriintiilii setler icin sira ile Cizelge 5.12,
Sekil 5.36 ve Cizelge 5.13 ve Sekil 5.37°de verilmistir.

Cizelge 5.12. 3°1ii dizi i¢in 6zellik ¢ikarma yontemlerinin dolayli olarak aga tanimlanmasi

Test Seti 1 Mutlak Ortalama Hata
Yontem Ox | Oy | 0, T | Ty | T,
] [mm]
KSUHE + KAZE 1,8062 1,8137 1,9875 3,4684 2,7027 41527
KSUHE + ORB 2,1867 2,3517 2,4732 4,5631 3,0663 4,8989
KSUHE + MinEigen 2,5235 2,1162 2,6657 3,9171 2,3657 5,0308
Onerilen Yontem 0,6067 0,8364 0,7604 2,2955 1,4807 2,3093
Test Seti 2 Mutlak Ortalama Hata
Yontem Ox | Oy | 2 I | L | I
[] [mm]
KSUHE + KAZE 1,6266 1,8510 1,9666 3,4585 2,6652 41134
KSUHE + ORB 2,0188 2,3917 2,4563 4,5492 3,0211 4,8489
KSUHE + MinEigen 2,3514 2,1422 2,6835 3,8839 2,3270 4,9806
Onerilen Yontem 0,4309 0,7950 0,7449 2,3119 1,5365 2,3676
Test Seti 3 Mutlak Ortalama Hata
Y ontem Ox | 93’ | 6, T | Ty I T,
[] [mm]
KSUHE + KAZE 1,6146 1,8334 1,9621 3,4585 2,7050 4,1610
KSUHE + ORB 2,0306 2,3773 2,4519 4,5487 3,0695 4,9090
KSUHE + MinEigen 2,3673 2,1239 2,6832 3,8924 2,3682 5,0414
Onerilen Yontem 0,4193 0,8120 0,7434 2,3166 1,4754 2,2971
a. b.
E 8 =3 AOB+Ag E L =3 AOB+Ag
E’ & =3 KAZE E’ =3 KAZE
< =1 ORB = 104 =1 ORB
% 4 MinEigen % MinEigen
L. 8 5
5 5 ==
E (1] 1 1 T T IE [} T T T T

Sekil 5.36. 3°lii dizi igin 6zellik ¢ikarma yontemlerinin dolayli olarak aga tanimlanmasi
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Cizelge 5.13. 5’1i dizi i¢in 6zellik ¢ikarma yontemleri dolayli olarak aga tanimlanmasi

Test Seti 1 Mutlak Ortalama Hata
Yontem Ox | Oy | 0, T | Ty | T,
[] [mm]
KSUHE + KAZE 3,8384 5,1317 4,4834 4,4037 4,3441 5,6134
KSUHE + ORB 3,9977 4,3934 4,8902 4,8963 4,6319 5,8496
KSUHE + MinEigen 3,8901 4,8570 45977 4,9635 4,3358 5,7875
Onerilen Yontem 1,1591 1,5090 1,0393 2,3314 2,7791 2,5204
Test Seti 2 Mutlak Ortalama Hata
Yontem gx | 93’ | 92 Tx Ty | Tz
[] [mm]
KSUHE + KAZE 3,6600 5,1723 4,5002 4,2613 4,3076 5,56592
KSUHE + ORB 3,8259 4,4277 4,8691 4,7810 4,5941 5,7981
KSUHE + MinEigen 3,7134 4,8961 4,6143 4,8310 4,2962 5,7331
Onerilen Yontem 0,9502 1,5271 1,0408 2,3498 2,7296 2,4793
Test Seti 3 Mutlak Ortalama Hata
Yontem Ox | Oy | 0, T T I T
[] [mm]
KSUHE + KAZE 3,6661 5,1534 4,4956 4,2362 4,3574 5,6244
KSUHE + ORB 3,8481 4,4117 4,8631 4,7842 4,6430 5,8603
KSUHE + MinEigen 3,7117 4,8801 4,6072 4,8060 4,3498 5,7989
Onerilen Yontem 0,9410 1,5254 1,0383 2,3550 2,7838 2,5368
a. b.
g 15 . B g 15 . .
= =3 AOB+A§ = =31 AOB+Ag
g =3 KAZE g =3 KAZE
3" 10 =3 ORB = 10 =3 ORB
i:.; MinEigen ::.; MinEigen
(2] (2]
£ :
= kS
£ o % T ! £ o T T 1

Sekil 5.37. 5°1i dizi i¢in 6zellik ¢ikarma yontemlerinin dolayli olarak aga tanimlanmasi

Cizelge 5.12 ve Cizelge 5.13’ten belli oldugu gibi bir 6nceki duruma gore yani 6zellik

cikarmanin dogrudan uygulandiglr duruma gore hata oraninda bir azalma gbézlemlenmistir.

Ama bu azalma degeri 3’lii dizide daha belirgindir.

Bilindigi iizere AOB tarama siiresi uzun oldugu durumlarda etraftaki giiriiltii ve istenmeyen

hareketlerden etkilenebilir. Bunlara ek olarak zamanin ilerlemesi ile birlikte konum hatalari

toplanir [8,10]. Bu nedenle konum takip sistemleri farkli filtrelerle birlikte kullanilir.
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Burada kullanilan filtre Kalman filtresidir. Kalman filtresi optimal tahmin algoritmasi olarak
da tammlanir. Isminden bagimsiz olarak Kalman filtresinin amaci dogrusal sistemlerde
durum tahmini yapmayir amaglar. Bir sonraki durum ile ilgili tahmin yapmak ig¢in
matematiksel modelinin olusturulmasi gerekiyor. Ilk basta [91] de de belirtildigi gibi tahmin

isleminin kolaylastirilmasi i¢in durum matrisi gz ardi edilir (Es.5.18).

5C\k = Kk'Zk + (1 - Kk)'fk—l (518)

Kalman filtresinin amaci X,’nin tahmin edilmesidir. Es.5.18’de Z, Olgiilen degeri
gostermektedir. Es.5.18 deki diger iki 6nemli parametrelerden biri Kj, Kalman kazanci ve
digeri ise Xy_;, 6nceki durum tahminidir. Bu esitlikte bilinmeyen tek parametre Kalman
kazancidir ve her bir durumda tahmin edilmesi gerekmektedir. Kalman filtresinin
algoritmasi iki asamadan olugmaktadir. Bunlardan ilki tahmin agamasi, ikinci ise giincelleme

asamasidir. Bu iki asama yardimu ile k — 1 den k’ye kadar durum tahmini yapilabilir [92].

X = Axk_1 + Buk_1 + Wg_1 (519)

Es.5.19°da A, durum matrisini gostermektedir ve B girig-kontrol matrisini gosterir. Bu iki

matris kontrol vektoriine uygulanir. Es.5.19 6lgiim modeli ile birlestirilir (Es.5.20).

Zy = ka + Vi (520)

Es.5.20°de z;, 6lglim vektorii ve H 6l¢iim matrisi olarak tanimlanir. Ayrica wy_; Ve vy sira
ile giiriiltii vektorii ve 6lgiilen giiriiltii olarak tanimlanir [91, 92]. Kalman filtresinde her iki
asama ile ilgili denklemler Cizelge 5.14’te verilmistir. Bu cizelgede A,B ve H ilgili

matematiksel modeli ile tanimlanmistir. Genellikle bu matrisler sabit degerler alir.

Cizelge 5.14. Kalman filtre 6zeti

Tahmin Giincelleme
R = ARy + Buy K, = P;HT(HP;HT + R)™!
P; = AP, AT +Q R = R + K (Z, — HEY)
P, = (1—K.H)P;
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Kalman filtresinin etkisi veriler tizerinde Sekil 5.38’de verilmistir. Sekilden de belirli oldugu
gibi istenmeyen hareketlerin etkisi 160 ile 200 kareleri arasinda daha belirgin olup Kalman

filtresi uygulandiktan sonra degerlerinde azalma ortaya ¢ikmistir.
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Sekil 5.38. AOB verileri iizerinde Kalman filtresinin etkisi

Egitim sirasinda Kalman filtresinin etkisi iic adimda incelenmistir. Ilk adimda herhangi bir
filtre uygulanmamustir. Ikinci adimda AOB verilerine hem egitim sirasinda ve hem test
islemi sirasinda Kalman filtresi uygulanmistir. Son olarak da sadece test islemi sirasinda
veriler iizerinde Kalman filtresi uygulanmustir. ilgili sonuglar Cizelge 5.15 ve Sekil 5.39°da
verilmigtir. Cizelgelerdeki sonuglardan da belli olduguna gore ikinci asamada hata oraninda
azalma meydana gelmistir. Ozellikle birinci veri setinde oldugu gibi, veri alma sirasinda el
hareketinden kaynaklanan istenmeyen hareket daha belirgin oldugu durumlarda azalma daha
belirgindir. Ugiincii adimmn sonuglarina bakildiginda bazi durumlarda azalma ortaya

cikarken bazilarinda artis gdzlemlenmistir.



Cizelge 5.15. Kalman filtrenin etkisi
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| asama Mutlak Ortalama Hata °/mm
0, 0, 0, T, T, T,
Test Seti 1 0,6067 0,8364 0,7604 2,2955 1,4807 2,3093
Test Seti 2 0,4309 0,7950 0,7449 2,3119 1,5365 2,3676
Test Seti 3 0,4193 0,8120 0,7434 2,3166 1,4754 2,2971
2 asama Mutlak Ortalama Hata °/mm
0, 6, 0, T, T, T,
Test Seti 1 0,3494 0,7976 0,6984 2,0794 1,4759 1,9707
Test Seti 2 0,3868 0,7757 0,6928 2,2069 1,3890 2,0509
Test Seti 3 0,4097 0,7508 0,6991 2,1913 1,4717 2,1043
Mutlak Ortalama Hata  °/mm
3 agama 0, 0, 0, T, T, T,
Test Seti 1 0,3961 0,8664 0,7454 2,2905 1,4843 2,2903
Test Seti 2 0,4001 0,8222 0,7444 2,3010 1,5170 2,3222
Test Seti 3 0,4746 0,8166 0,7452 2,3009 1,4877 2,2890
a. b.
e %% = NoIMU Filter . %% = No MU Filter
55 .. 02 = e B | O G e
g g 0.4 =3 Filter Test IMU Data g g 0.4 =3 Filter Test IMU Data
EB® E®
g D: oE - 0.6 ‘g é - - 0.6
£ E é é -0.8 £ § -0.8
0.0 } 1 } 1.0 0 1 T ] 1.0

Sekil 5.39. Kalman filtresinin etkisi

Bu asamaya kadar agin performansi ve degerlendirme iglemi fantom verileri {izerinden
yapilmstir. Calismanin devaminda ilk olarak agin performansi dogrusal prob ile
goniilliilerin tiroit bezleri tizerinden alinan verileri ile degerlendirilip ve daha sonra karaciger
verileri ile incelenmis olacaktir. Ilk olarak tiroit verileri incelenmeye alinmistir. Daha dnce
de belirtildigi gibi toplam 46 goniillii lizerinden veri alinmistir. Bu 46 veriden 40 veri seti
agin egitiminde kullanilmis olup geri kalan 6 veri seti test i¢in ayrilmistir. Veri alma
isleminden Once katilan tiim goniilliilerin saglikli olduklar1 varsayiminda bulunulmustur.
Ama veri alma sirasinda katkida bulunan goniillillerden alinan US goriintiilerinin yariya
yakin bir sayisinda patolojik yapilarm bulundugu tespit edilmistir. Bu yapilarin bir 6rnegi
tek tarafta veya ¢ift tarafta bulunan nodul, ¢oklu nodul yapilar1 veya fibrotik doku kayb1
(fibrotic tissue loss) olabilir. Bu nedenle test i¢in kullanilan verilerde 3 veri seti saglikli ve
3 veri seti de sagliksiz dokulardan olusan verilerden secilmistir. Tiroit ve karaciger
verilerinin alinmast sirasinda solunumdan kaynaklanan istenmeyen hareket ve dolayisiyla
incelenen bolgede dokuda olusan esneme (stretch) olusabilir. Bu durumu en aza indirgemek

ve aslinda incelenen yapiyr kat1 yap1 varsaya bilmek adina goriintii alma sirasinda tiim
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goniilliilerden tarama siiresi boyunca nefeslerinin tutulmasi istenmistir. Bu islem sonucu
incelenen bolge ve onun bir sonucu olarak elde edilen doniisiim fonksiyonlar1 da iyi bir
tahminle kati sayilacaktir. Agin performansini degerlendirmek igin fantom verilerinde
oldugu gibi OR=0.00002 olarak ayarlanmistir. Ayn1 sekilde agin performansini giristeki
goriintli sayisi ile belirlemek i¢in goriintiiler 3’1l ve 5°li dizilerden olusan kiimeler olarak
aga tamimlanmistir. Agin egitim egrisi her 3 ve 5 dizili kiimeler igin Sekil.5.40°da verilmistir.
Agm egitimi sirasinda sag ve sol slirgiilii ve devirme hareket tiirleri ayn1 anda aga
tamimlanmustir. Agin test sonuglar1 3’li ve 5°li diziler i¢in Cizelge.5.16 den Cizelge 5.19
kadar ve Sekil 5.41 den Sekil 5.44’¢ kadar verilmistir.

Toplam 3 dizi goruntu ile egitim Toplam 5 dizi goriinti ile egitim
hata hata
2.1
14 19
12 17
1 15
L 1.3
0.6 1.1
04 0.9
0 10k 20k 30k 40k 50k 60K 0 10k 20k 30k 40k 50k 60k
iterasyon iterasyon
Sekil 5.40. Farkli goriintii dizisi ile agin egitimi
Cizelge 5.16. Sag siirgiilii hareketi i¢in 3 ve 5 dizinin karsilastirilmasi
Mutlak Ortalama Hata Mutlak Ortalama Hata
Sag siirgiilii (3°1ii dizi) Sag siirgiilii (5°1i dizi)
Test O 6y 0, T, Ty | T, Oy | 6y | 0, T, | Ty | T,
seti [] [mm] [ [mm]
1 0,6721 | 0,5279 | 1,1526 | 1,0952 | 1,2189 | 0,9379 | 0,7328 | 0,5627 | 1,1540 | 1,1535 | 1,2191 | 0,9876
2 1,1036 | 0,6705 | 1,2796 | 1,1609 | 1,231 | 0,9136 | 1,1712 | 0,4339 | 1,3361 | 1,2566 | 1,1289 | 1,0668
3 1,0625 | 0,2238 | 0,1103 | 1,1324 | 11623 | 0,8932 | 1,2290 | 0,4278 | 0,2184 | 1,1882 | 1,2184 | 0,9606
4 2,0880 | 1,3181 | 1,2247 | 0,9602 | 1,1495 | 0,9942 | 2,1428 | 1,3625 | 1,2778 | 1,0607 | 1,1692 1,1137
5 0,7161 | 0,6604 | 09441 | 10780 | 1,1251 | 0,8906 | 0,7789 | 0,6625 | 0,9765 | 1,1713 | 1,1810 | 1,0036
6 0,6686 | 0.6941 | 0,7161 | 1,0723 | 1,1110 | 0,9449 | 0,6800 | 0,7396 | 0,5901 | 1,2249 | 1,1094 | 1,0365
Cizelge 5.17. Sol siirgiilii hareketi i¢in 3 ve 5 dizi karsilagtirilmasi
Mutlak Ortalama Hata Mutlak Ortalama Hata
Sol siirgiilii (3’11 dizi) Sol siirgiilii (5°1i dizi)
Test gx 6}/ 92 Tx Ty Tz gx | 0}' 92 | Tx | Ty Tz
setl [] [mm] [ | [mm]
1 2,1544 | 10177 | 12836 | 1,0094 | 1,2194 | 0,9349 | 2,1672 | 10700 | 1,2533 | 14112 | 1,2924 | 0,9538
2 1,2622 | 0,6950 | 1,1731 | 0,9732 | 1,1387 | 0,9141 | 1,3252 | 0,7800 | 12434 | 12354 | 13931 | 11179
3 2,1617 | 16198 | 12474 | 0,9162 | 1,0597 | 0,8793 | 2,1974 | 1,1651 | 12816 | 1,1765 | 1,3060 | 1,0537
4 0,8565 | 0,6253 | 0,6478 | 1,0058 | 1,0400 | 0,8701 | 0,9344 | 0,6935 | 0,6464 | 1,0263 | 1,1836 | 1,0322
5 0,6067 | 0,9027 | 0,6436 | 0,8982 | 1,2056 | 0,9480 | 0,7081 | 1,0239 | 0,7036 | 1,1636 | 12134 | 1,0608
6 0,2089 | 0,3683 | 0,2044 | 1,0293 | 1,0455 | 0,9088 | 0,3362 | 0,4716 | 0,2583 | 1,1925 | 1,0861 | 1,0778
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Mutlak Ortalama Hata Mutlak Ortalama Hata
Sag devirme (3’lii dizi) Sag devirme (5’li dizi)
Test | 6, | 6, [ 6, T, , [ T, 6. | 6, [ 9, . [ |1
seti [ [mm] [] [mm]
1 1,4248 | 0,7438 | 0,7855 | 1,0963 | 1,1399 | 0,8307 | 14624 | 0,7524 | 0,7755 | 1,1827 | 1,2609 | 1,1187
2 1,3808 | 05992 | 15875 | 1,0754 | 1,1345 | 0,8618 | 1,4207 | 0,7096 | 1,6345 | 1,2014 | 1,2381 | 0,9381
3 0,7144 | 0,7753 | 0,8957 | 0,9827 | 1,0966 | 0,9550 | 0,0767 | 0.8588 | 0,8743 | 1,2058 | 1,2941 | 1,0193
4 0,5299 | 0,5967 | 0,3748 | 1,0084 | 1,1496 | 0,9470 | 0,5815 | 0,6974 | 0,4154 | 1,2407 | 1,2359 | 1,0935
5 0,539 | 0,6483 | 0,7609 | 1,0380 | 1,0169 | 0,8978 | 05981 | 0,7367 | 0,7061 | 1,1247 | 1,2091 | 1,0829
6 2,5983 | 0,8410 | 2,0022 | 0,9117 | 1,0813 | 0,9671 | 2,6463 | 0,9485 | 2,0191 | 1,2272 | 1,3639 | 1,0184
Cizelge 5.19. Sol devirme hareketi i¢in 3 ve 5 dizi karsilastirilmasi
Mutlak Ortalama Hata Mutlak Ortalama Hata
Sol devirme (3’lii dizi) Sol devirme (5°1i dizi)
Test | 6, | 6, 0, T, , | T 6. | 6, 6, T, , [T
seti [ [mm] [1 [mm]
1 1,8784 | 0,9598 | 0,8477 | 0,9319 | 10652 | 0,8791 1,9146 1,0721 | 0,9262 | 1,3100 | 1,1262 | 1,1164
2 2,8700 | 1,6987 | 1,6068 | 0,9908 | 1,0938 | 1,0241 2,9093 1,7431 | 16818 | 1,2489 | 1,2101 | 1,0421
3 - - - - - - - - - - - -
4 1,9003 | 1,0295 | 1,0306 | 1,0256 | 1,1199 | 1,1292 1,982 1,1331 | 1,0856 | 1,2288 | 1,1795 | 1,0422
5 1,6519 | 1,2710 | 0,8419 | 0,9484 | 1,0354 | 0,8528 1,7063 1,3536 | 0,9072 | 1,3617 | 1,2002 | 1,0463
6 0,4031 | 0,1184 | 0,3069 | 0,9485 | 1,2375 | 0,8403 0,4505 | 0,2720 | 0,2979 | 1,1548 | 13071 | 0,9431
a. b. C
Farkh Girig Dizisi, 8x Dagilimi Farkli Girig Dizisi, 8y Dagimi Farkli Girig Dizisi, 8z Dagilimi
& =3 3'lusag sirgili = =3 3'lusag sirgilii = =3 3'lu sag siirgulii
2.0 =3 5'li sag strgiili o =3 5'li sag sirgiili =3 5'i sag stirgli
=3 3'u sol siirgiilii ’ =3 Ylusol sirgill 1,0 23 3'lu sol siirgiilii
5'li sol siirgiilii 1.04 5'li sol siirgiilii §'li sol siirgili
1.0+
0.5+
054 0.5+
0.0-— T T T 0.0-— T T T 0.0 T T T
Sekil 5.41. Sag ve sol siirgiilii hareketi i¢in, a¢1 degisimlerinin farkli giris dizilerinin

karsilastiriimasi

Farkl Girig Dizisi, Tx Dagiimi

Farkl Girig Dizisi, Ty Dagilmi

=3 3'lusag sirgili
=3 5'li sag sirgulii
=3 3'lusol siirgiilii

§'li sol siirgiilii

=3 3'lu sag sirguli
=3 5'li sag sirgulii
=3 3'lu sol siirgiilii

§'li sol siirgiilii

Farkh Girig Dizisi, Tz Dagilimi

1.054

1.00+

0.954

0.904

0.85-—

23 3'lu sag strgiili
=3 5'i sag strgild
23 3'lu sol siirgiilii

§'li sol siirgiilii

Sekil 5.42. Sag ve sol siirgiilii hareketi igin, 6teleme degisimlerinin farkli giris dizilerinin
karsilastirilmasi
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a.
Farkl Girig Dizisi, 8x Dagilimi

=3 3'lu sag devirme

=3 5'li sag devirme

=3 3'lusol devirme
§'li sol devirme

b.
Farkl Girig Dizisi, 8y Dagiimi
20

1.54

1.04

0.5+

0.0 T T T T

=3 3'lu sag devirme

=3 5'li sag devirme

=3 3'lusol devirme
§'li sol devirme

C
Farkh Girig Dizisi, 8z Dagilim

25

2.0

=3 3'lu sag devirme

=3 5'li sag devirme

=3 3'lu sol devirme
§'li sol devirme

Sekil 5.43. Sag ve sol devirme hareketi igin, ag1 degisimlerinin farkli giris dizilerinin
karsilastirilmasi

Farkli Girig Dizisi, Tx Dagilim

=3 3'lu sag devirme

=3 5'li sag devirme

22 3'lu sol devirme
§'li sol devirme

b.
Farkl Girig Dizisi, Ty Dagilimi
14

K

=3 3'lu sag devirme

23 5'li sag devirme

=3 3'lu sol devirme
5'li sol devirme

G

Farkh Girig Dizisi, Tz Dagilimi

1.2

=3 3'lu sag devirme

=3 5'li sag devirme

=3 3'lu sol devirme
5'li sol devirme

9 8
08 T T T T 0.9 T 1 1 1 08 1 1 T I

Sekil 5.44. Sag ve sol devirme hareketi i¢in, 6teleme degisimlerinin farkli giris dizilerinin
karsilastirilmasi

Cizelge ve sekiller iizerinden belli oldugu gibi 3’lii kiimede genel olarak ag daha iyi
performans gostermektedir. Ama buna ragmen fantom sonuglari ile karsilastirildiginda ticli
kiime sonuglarin hata oraninda bir artis gézlemlenmektedir. Daha detayli inceleme yaparken
artig orani daha yiiksek oldugu durumlarda aslinda tiroit yapisinda bir anormallik bulundugu
tespit edilmistir. Ornegin 4 nolu goniillii i¢in sag tarafta nodiil oldugu kaydedilmistir. Bu
konu disinda bazi durumlarda hata oraninin {i¢lii ve besli kiimelerde birbirine ¢ok yakin
degerler oldugu gozlemlenmistir. Ornegin 5 ve 6 numarali géniilliilerde x ekseni iizerinde
olan rotasyon degeri birbirine ¢ok yakin degerlerdir. Agin performansini degerlendirmek
icin diger ag yapilar ile konum tahmini yapilmistir. Bu aglardan ilki ¢aligmanin ilk baginda
kullanilan FlowNet yapisidir. Kullanilan bir diger ag da ResNet agidir. ResNet aginin
secilmesinin nedeni yapisinda kisa yol baglantilarinin olmasidir. Karsilastirma sonuglar1 her
dort hareket tiirii i¢in Cizelge 5.20 ve Sekil 5.45 ve Sekil 5.46, Sekil 5.47, ve Sekil 5.48’de

verilmistir.
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Mutlak Ortalama Hata Sag Siirgiili

Mutlak Ortalama Hata Sol Siirgiilii

Az | 6 [ 6, [, . [ T T, 6 | 6, 6, T, , [t
Modeli [ [mm] [] [mm]
Rei’;et' 1,3950 | 0,8935 | 1,1624 | 1,3697 | 1,3689 | 1,1301 | 1,5319 | 1,1175 | 1,0122 | 1,4228 | 155217 | 1,1734
FlowNet | 1,1849 | 0,7630 | 1,0021 | 1,3150 | 1,2679 | 1,1216 | 1,3259 | 0,9778 | 0,9448 | 1,3186 | 1,3589 | 1,0105
Onzrgen 1,0518 | 0,6825 | 0,9046 | 1,0832 | 1,1483 | 0,9291 | 1,2084 | 0,8715 | 0,8667 | 0,9720 | 1,1182 | 0,9092
Mutlak Ortalama Hata Sag Devirme Mutlak Ortalama Hata Sol Devirme
Ag 0, 9, | . |1, |71, 6, | 8, 0, T, , | 1,
Modeli [°] [mm] [°] [mm]
Rei’g'et' 1,4451 | 0,9125 | 1,2375 | 1,3471 | 1,4184 | 1,1698 | 2,1855 | 1,3442 | 1,3088 | 1,1113 | 1,3872 | 1,1379
FlowNet | 1,4059 | 0,7560 | 1,1569 | 1,0698 | 1,2455 | 1,0291 | 1,9749 | 0,7560 | 1,1569 | 1,0698 | 1,2455 | 1,0291
O”zrge” 1,1980 | 0,7007 | 1,0678 | 1,0188 | 1,1031 | 0,9099 | 1,7407 | 1,0155 | 0,9268 | 0,9690 | 1,1104 | 0,9451
a. b. C.
Sag Siirgulii 6x Dagihmi Sag Sirgili 8y Dagiim Sag Surguli 8z Dagilhimi
4 ” .0 = £
=3 Onerilen Ag =3 Onerilen Ag = = Onerilen Ag
3 =3 FlowNet 154 = FlowNet 2.0 = FlowNet
=3 ResNet : 3 ResNet =3 ResNet
1.5+
2+ 1.0
é 1.0
L 005 0.54
0 T T T 0.0 T T T 0.0 T T T

Sekil 5.45. Sag siirgiilii i¢in farkli ag yapilari ile a¢1 tahmini sonuglarinin karsilastirilmast

a.

1.6
1.4+
1.2+
1.0+

7

0.8-1—

&

Sag Siirguli Tx Dagilimi

=3 Onerilen Ag
=3 FlowNet
3 ResNet

b.
Sag Siirgulii Ty Dagilim

1.6

1.5
1.4+
1.34
1.24

=

1.0 T T T

1.14

=3 Onerilen Ag
=3 FlowNet
=3 ResNet

C.
Sag Siirgulii Tz Dagihimi

] B

1.14
1.0

g

0.8 T T T

0.9+

=3 Onerilen Ag
=3 FlowNet
3 ResNet

Sekil 5.46. Sag siirgiilii i¢in farkli ag yapilart ile Oteleme tahmini sonuglarinin
karsilastirilmasi

a.

Sag Devirme 6x Dagihm

=3 Onerilen Ag
3 FlowNet
=3 ResNet

b.
Sag Devirme 8y Dagihimi

1.2

1.0+

0.8+

0.6

0.4 T T T

=3 Onerilen Ag
=3 FlowNet
3 ResNet

G

Sag Devirme 6z Dagilimi

25

2.0

1.54

1.0

=3 Onerilen Ag
=3 FlowNet
3 ResNet

Sekil 5.47. Sag devirme i¢in farkli ag yapilari ile ag1 tahmini sonuglarinin karsilastirilmasi
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a. b. C
Sag Devirme Tx Dagilimi Sag Devirme Ty Dagilimi Sag Devirme Tz Dagilimi
1.6 G 1.6 P 1.6
=3 Onerilen Ag =3 Onerilen Ag =3 Onerilen Ag
ol 3 FlowNet fid =3 FlowNet =3 FlowNet

=3 ResNet E =3 ResNet = =3 ResNet
1.24 1.2+ 1.2
1.04 $ ? 1.0 @ 1.0 %
T T T

0.8

0.8 T T T 0.8 T T T

Sekil 5.48. Sag devirme i¢in farkli ag yapilar1 ile Oteleme tahmini sonuglarinin
karsilastirilmast

Cizelge ve sekillerden de belirli oldugu gibi Onerilen yapi1 daha iyi performans
gostermektedir. Ama bazi durumlarda FlowNet yardimi ile elde edilen sonuglar dnerilen
agin sonuclarina yakin degerler elde edildigi gozlemlenmistir. En yiiksek hata oran1 ResNet
ile tahmin edilen sonuglarda elde edilmistir. Calismanin bir sonraki asamasinda konveks
prob yardimu ile karaciger taramasi sonucu elde edilen veriler incelenmistir. Daha dnceden
belirtildigi gibi toplam 10 goniillii tizerinden veri alinip 7 egitim seti agin egitimi sirasinda
ve geri kalan 3 veri seti test islemleri i¢in ayrilmistir. Tiroit veri verilerinde oldugu gibi
stirgiilii ve devirme hareketlerinden elde edilen veriler ayni anda aga tanimlanmis olup ayn
sekilde 3°1i ve 5°li diziler seklinde egitimi yapilmistir. Agin egitim egrisi ve ilgili sonuglar
Sekil 5.49 ve Cizelge 5.21 ve Cizelge 5.22°de verilmistir. Hata dagilimlari ise Sekil 5.50 ve
Sekil 5.51°de verilmistir.

a. b.
Toplam P P PP
Toplam 3lii dizi gériinti ile egitim hF;ta 5'li dizi goruntd ile egitim
hata
19
12 -
15
13
4 -
09
0 10k 20k 30k 40k 50k 60k 0 10k 20k 30k 40k S50k 60k
iterasyon Iterasyon

Sekil 5.49. Karaciger verileri i¢in agin egitimi
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Cizelge 5.21. Siirgiilii hareketi i¢in 3 ve 5 dizi goriintiili sonuglar
Mutlak Ortalama Hata Siirgiilii (3 Dizi) Mutlak Ortalama Hata Siirgiilii (5 Dizi)
Test | 6, | 6, 0, . | T T, 6. | 6, 6, T, [ T, T,
seti [] [mm] [] [mm]
1 0,3014 | 0,3078 | 0,2547 | 1,2280 | 1,1033 | 0,9841 | 0,4394 | 04347 | 0,3606 | 1,3685 | 1,2371 | 1,1122
2 0,3289 | 0,3199 | 0,4452 | 1,2991 | 1,3966 | 1,1429 | 0,5102 | 05214 | 0,5352 | 1,2699 | 1,1965 | 1,0852
3 0,5232 | 0,5312 | 0,7075 | 1,1814 | 0,8573 | 1,0618 | 0,5553 | 0,4348 | 0,8504 | 1,2690 | 1,0290 | 1,0216
Cizelge 5.22. Devirme hareketi i¢in 3 ve 5 dizi goriintiilii sonuglar
Mutlak Ortalama Hata Devirme (3 Dizi) Mutlak Ortalama Hata Devirme (5 Dizi)
Tes_t 0y | 6y | 0, Ty | T | T, Oy | 6y | 0, Ty | Ty | T,
seti [] [mm] [ [mm]
1 0,3073 0,029 0,2500 12085 0,9075 | 1,1467 | 0,3891 | 0,4726 | 0,3074 | 1,4424 | 15010 | 1,1716
2 0,3590 | 0,5821 | 0,3672 | 1,3133 | 0,9442 10895 0,4635 | 0,8686 | 0,5020 | 1,2768 | 1,2583 | 1,0750
3 0,5264 | 0,3414 | 0,3946 | 1,1737 | 09126 | 1,0124 | 0,6751 | 0,5374 | 0,3289 | 1,1914 | 1,3666 | 1,5038
a. b. C.
Farkl Girig Dizisi, 8x Dagilimi Farkl Girig Dizisi, 8y Dagilimi Farkl Girig Dizisi, 8z Dagilimi
L =3 3'lu siirgili L =3 3'lu sirgiilt 10 =3 3'lu sirglli
i =3 Slisirgili 0.8 =3 Slisirgili 0.8 =3 5 sirgilii
985 = 3 devirme =3 3'li devirme =1 3'i devirme
oad l i- -L Slidevirme  °°] l I 5l devirme 8] 5' devirme
0.4 0.4 T
0.2 0.2 0.2
0.0 T T T T 0.0 T T T T 0.0 T T T T

Sekil 5.50. Karaciger verilerinde farkli hareket tiirii ve farkli giris dizisi i¢in a¢1 dagilimlari

a. b. C.

Farkh Girig Dizisi, Tx Dagihmi Farkl Girig Dizisi, Ty Dagilimi Farkli Girig Dizisi, Tz Dagilimi

1.5 1.6 16
=3 3'lu siirgild =3 3'lu siirgila =3 3'lu siirgdla
=3 §'li siirgiili =3 5'li siirgli =3 5'li surgilt
141 RAMRTS il o
= 3'li devirme =3 3'li devirme = 3'li devirme
134 l §'li devirme 124 T 5'li devirme 124 5'li devirme
1.2+ .} 1.0+ 1.0 -} -I- %
=y
144— : T T 0.8 0.8

Sekil 5.51. Karaciger verilerinde
dagilimlari

farkli hareket tirii ve farkli giris dizisi i¢in Gteleme

Cizelge ve sekillerden de belli oldugu gibi karaciger verileri ig¢in 3’1l dizide ag daha iyi

performans gostermektedir. Bu durum agin egitim egrisinden de tahmin edilebilmektedir.

Ilgili sonuglan tiroit iizerinde elde edilen sonuglarla karsilastirirsak rotasyon degerlerinin

tahmininde bir azalma goézlemlenmistir. Bu durum o6zellikle 6, ve 6, degerlerinde daha

belirgindir. Oteleme degerlerinin hata tahmin oraminda da aym zamanda azalma
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kaydedilmistir. Ama bu azalmanin orani rotasyonda oldugu gibi belirgin degildir. Rotasyon
hatalarinda olusan azalma kismen probun hareketine bagl oldugunu séylemek miimkiindiir.
Ciinkii konveks probun yapisindan kaynakli olarak rotasyon degerleri dogrusal proba
nazaran daha belirgin olup bu durum agin egitimini etkilemistir. Ama detayli ve daha dogru
karsilastirma yapabilmek adina egitim sirasinda bulunan verilerin sayist ayni olmasi

gerekmektedir.
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6. ONERILEN YONTEMIN COZUNURLUK IYILESTIiRILMESINDE
UYGULANMASI

Onerilen yontemin bir uygulama alam US goriintiilerinde benek giiriiltiilerinin azaltmasidur.
Bilindigi iizere incelenen bolge lizerinde, US goriintiilerinin yiiksek ¢oziiniirliige sahip olmalar
saglam dokuya zarar vermemek i¢in ve dogru tahmin agisindan énem tasimaktadir. Buna ragmen
daha 6nce de bahsedildigi lizere ultrason goriintiileri diisiik ¢oziiniirliik ve kontrasta sahiptir. Bu
dezavantajlar US goriintiilerinin yapisal 6zelliginden kaynaklanmaktadir. Bilindigi iizere US
goriintiileri NYF bagh olarak degismektedir [6, 9]. Bu da ardisik goriintiiler arasinda ortiisme
olusmasma neden olur. US goriintiilerinin ¢oziintirliigiinii etkileyen bir diger faktdr ise benek
giiriiltiileridir. Bu giiriiltiiler geri yansiyan sinyallerin yapici ve yikici enerjisinden kaynaklanir [93,
94], ve dogrudan piksellerin yogunlugunu ve dolayisiyla kontrast ve ¢oziiniirliigiinii etkilemis olup
US goriintiilerinden bilgi alma islemini zorlastirir. Omegin US goriintiilerinde goriintii isleme,
ozellik ¢ikarma, segmentasyon, cakistirma ve smiflandirma islemi diger tibbi goriintiilere gore
daha zor olur [95, 96]. Bunlara ek olarak US goriintiilerinin metrolojik analizi 6nemlidir. Bu
nedenle US goriintiilerinde kritik bilgiler tastyan 6zelliklere zarar vermeden benek giiriiltii oranimin

azaltilmas1 6nem tagimaktadir [95].

Literatiirde benek giiriiltiisiinii azaltmay1 amaglayan bazi yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler
genellikle iki baslik altinda degerlendirilip Karmasik ve Islem-sonrasi olarak tammlanir. Tlk
yontemde birden fazla transdiiser goriintii almak i¢in kullanmilir [95]. Bu yontem basarili sonuglar
saglamasina ragmen yiiksek maliyet dezavantajina sahiptir. Islem-sonrasi yontem ise tekrar iki
farkli kategoriye ayrilir. Bunlardan ilki mekan tabanli ve digeri ise doniisiim tabanlidir [97]. Mekan
tabanl yontemler dogrudan goriintii ve benek giiriiltiileri lizerine uygulanir. Bu yontemle ilgili
kullanilan baz1 yontemler Median filtre, Frost filtre, Lee fitlere, Kaun filtre ve Bilateral filtre, olarak
tanimlanabilir [95, 97]. Ikinci yontemde ise goriintiiler frekans alanma aktarilir ve frekans alaninda

tizerinde iglem yapilir. Bu yontemin bir 6rnegi Dalgacik doniistimiidiir [97].

Diger taraftan ise son yillarda yapilan ¢alismalarin bir kismi derin 6grenme ag modellerini
kullanarak benek giiriiltiisiinii azaltmay1 ve dolayisiyla yiiksek ¢oziiniirliik ve kontrast elde
etmeyi amaglamiglar. Bu konu ile ilgili yapilan ¢alismalardan biri [98]’tir. Bu ¢aligmada
yazarlar Uretici Cekismeli Aga (Generative Adversarial Network, GAN) dayanan SSC U-
Net yapisin1 onermigler. Bu ¢aligmanin amaci yapisal bilgilerin korunmasi ve ayrica benek

giiriiltiinlin azaltilmasidir. Bu islem i¢in agin tiretken kisminda U-Net yapis1 kullanilmistir.
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Ayrica [99]’da benek giiriiltiiyli azaltmak i¢in dnerilen ag modeli ii¢ farkli ag modeline
dayanmustir. Onerdikleri modele gore ilk alt agm amaci temiz goriintiiyii tahmin etmektir.
Ikinci alt agm amaci benek giiriiltiilii goriintiiyii tahmin etmektir. Bu iki alt ag sira ile 7 ve 8
katmandan olusmaktadir. Son olarak da iigiincii alt agin amac1 U-Net yapisin1 kullanarak ilk
iki agdan elde edilen sonuglar1 birlestirmeyi amaglar. Kabul edilebilir sonuglar elde
etmelerine ragmen [100]’de belirtildigi gibi yiiksek ¢ozliniirliiklii goriintii elde etmek igin
derin ag yapilarinin kullanilmasi karmasik islemdir. Ciinkii diisiik ¢oztintirliklii goriintli gok

sayida diisiik frekansa sahip bilgi icermekte olup agin performansini kisitlar.

Bunlara ek olarak [101]’de yazarlar astronomik goriintiilerde yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii
elde etmek i¢in uyguladiklar1 yontemi ii¢ alt basliga bolmiisler. Bunlar 6n-isleme, goriintii
cakistirma ve yiiksek ¢oziiniirliiktiir. Buradan yola ¢ikarak benek giiriiltii azaltma iglemini

de ti¢ baslik altinda degerlendirmemiz miimkiindjir.

Béylece uygulanan yéntem ii¢c asamadan olusmaktadir. Ik asamada bir 6nceki béliimde énerilen
yontem kullanarak US probunun konumu ve dolayisi ile goriintiilerin konumu belirlenecektir.
Ikinci asamada ise, birinci asamadan elde edilen sonuglar kullanarak goriintiiler referans goriintii
koordinatina hizalanarak c¢akistirma islemi yapilacaktir. Son olarak da benek giiriiltii azaltma
islemi i¢in ve dolayisi ile ¢oziiniirliigiin arttirilmasi i¢in goriintiiler lizerinde istifleme islemi
yapilacaktir. Burada kullanilan yontem bir dizi US goriintiisii iizerine uygulandigindan aslinda
sonugta yliksek ¢oziiniirliiklii US goriintii dizisi elde edilecektir. Ayrica derin 6grenme ag yapisi
dolayl olarak kullanildigindan diisiik frekansh bilgileri aktarmaya ihtiya¢ yoktur [102]. Bu

baglamda 6nerilen yontemin blok diyagrami Sekil 6.1’de verilmistir.

1 Asama: 2 Asama: 3 Asama:
Derin égrenme kullanarak Konum bilgilerine dayah olarak Hizalanan goriintiilerin
konum tahmini US goriintilerinin ¢cakistirilmasi istiflenmesi

AT T A T KT

~ A

ID-Z In'l [n II'I*I II1+2

Sekil 6.1. Onerilen ydntemin blok semasi

[k asamada 6nceki boliimlerde tartisildig: gibi derin 6grenme ag1 yardimu ile gériintiiler arasinda

konum tahmini yapilacaktir. Ikinci asamada ise goriintiller arasinda cakistirma islemi
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yapilmaktadir. Ugiincii béliimde bahsedildigi iizere cakistrma islemi iki gdriintiiniin uzaysal
olarak aym koordinatlara yerlesme islemi olarak tanimlanir. Bilindigi iizere ¢akistirma islemi
sirasinda iki goriintii bulunmaktadir. Bunlardan ilki sabit gorlintii digeri ise hareketli goriintii
olarak tanimlanir. Cakigtirma islemi sirasinda sabit olan hareketsiz kalir ve hareketli olan goriintii
sabit goriintiiniin koordinatlarina yerlestirilir [7, 31]. Boylece iki goriintii ayni1 koordinat iizerinde
hizalanmis olur. Ama bu c¢aligmada iki gorlintii degil de bir dizi goriintii {izerinde islem

yapilmaktadir. Dolayisiyla ayn1 mantik igslem sirasinda dikkate alinmustir.

Boylece bir dizi US goriintiisii oldugunu varsayalim. Birinci asamada ilgili konum bilgileri ile
(Euler agilar1 ve oteleme degeri) eslesme yapilir. Goriintii dizisinden ortada olan goriintii I,,, sabit
goriintii olarak tammlamir. Gériintii dizisi icinde bulunan diger goriintiiler ise (..., Ip4+1, Im-1,..),
hareketli goriintii olarak isleme alinacaktir. Birinci asamanin sonuglari ve olusan doniisiim matrisi

yardimu ile, dizi i¢inde bulunan hareketli goriintiiler sabit goriintii koordinatina yerlestirilir.

Caligmanin tiglincli asamasinda ise istifleme islemi yapilir. Bu islem basit tanimi farkli zamanlarda
sabit noktadan belli bir sahneden alinan goriintiilerin ortalamasi olarak tamimlanir. Bu yontemin en
biiyiik avantaji fonksiyonel bilgi kaybina yol agmadan goriintiiler {izerinde giirliltii oranimin
azaltabilmesidir [103]. Istifleme islemi yapilabilmesi icin goriintiiniin alman noktast sabit olmasi

ve hareket icermemesidir. Yani goriintiiniin statik olarak algilanmasi gerekiyor.

Ama US gortintiileri tizerinde istifleme islemi yapilmadan 6nce benek giiriiltiiniin US goriintiileri
iizerinde etkisini incelemek faydali olacaktir. Benek giirtiltii tiiri goriintiiler iizerinde grantil
seklinde goriinmektedir. Bu tiir giiriiltiiniin ¢arpimsal etkisi bulunmaktadir [95, 96, 104, 105].
Ayrica Gauss dagilimi olmayan istatistiklerle iligkilidir. Dokudan yansiyan sinyali ¢ogaltabilir [96,
104]. Boylece dogrudan incelenen bolge tlizerindeki piksellerin gri diizeyini etkiler. Bu tiir giirtiltii
dogrudan goriintiiyii olusturan veriye bagl oldugundan, goriintii iizerinde kontrast ve ¢ozlintirliigi
etkiler. Benek giiriiltiisiiniin ¢arpimsal ve istatistiksel dagilm [96, 104] c¢alismalarinda

tanimlanmustir.
Genelde, doku iizerinden geri yansiyan nihai sinyalin iki bileseni bulunmaktadir. Bunlardan

ilki dokudan geri yansiyan sinyal ve digeri ise giiriiltii sinyalidir. Ayrica giiriiltii sinyalin

carpimsal ve toplanan bilesenleri bulunmaktadir Es.6.1, [95, 96, 104].

fGy) =00, yIn(x,y) + w(x,y) (6.1)
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Yukaridaki denklemde n(x,y) giriltiniin ¢arpimsal bileseni ve w(x,y) glriltiiniin
toplanan bileseni olarak tanimlanir. Genellikle, giiriiltiiniin ¢arpimsal bileseni ana bilesen
olarak tanimlanir ve goriintiide c¢Oziiniirlik hiicrelerinin rasgele dagilim olgusuna
dayanmaktadir [106]. Toplanan bilesenin etkisi giiriiltii tizerinde daha az oldugundan

Es.6.1’de toplanan bilesen ihmal edilebilir [106], Es.6.2.

f(x,y) = 0(x,y)n(x,y) (6.2)

Es.6.2°de O(x, y), asil sinyal ve f(x, y) gozlenen sinyal olarak tanimlanir. Benek giiriiltiiniin
modellenmesi i¢in Rayleigh dagilimi kullanilir. Rayleigh dagilimi daha genel dagilim olarak
tanimlanan Gamma dagilimmnin alt kiimesidir [104, 107]. Gamma dagiliminin Olasilik

Yogunluk Fonksiyonu Es.6.3’te verilmistir.

. _ yn(yv—l) n V
v a,v,y) = peT exp [— (E) ] wheren = 0,a,v,y >0 (6.3)

Yukaridaki denklemde v ve y parametrelerinin degisimi sonucu Gamma dagilimi alt kiime
dagilimlarina doniismiis olur. Bu degerler Rayleigh dagilimindav = 1 vey = 2 olarak tanimlanir
[104]. Ticari US cihazlarmn sinirli goriis alamina sahip olduklarindan genellikle algilanan sinyali

sikigtirmak igin logaritmik dontistim kullanilir [108]. Boylece Es.6.2, Es.6.4’te doniismiis olur.

log(f(x, y)) = log(O(x, y)) + log(n(x, y)) (6.4)

Logaritmik sikistirmanin bir sonucu olarak ¢arpimsal giiriiltii modeli, toplanan giiriiltii modeline
sekil degistirir [96, 104]. Boylece toplama modelli giirtiltiilii gortintiilere uygulanan 6zel goriintii
isleme teknikleri, logaritmik doniisiim yapilan goriintiilerde de uygulanabilir. Burada kullanilan
logaritmik islemin dogrusal olmamasi US goriintiilerinin istatistigini degistirir [96, 104, 109].
Ozetlenecek olursa, logaritmik sikistirmadan once benek giiriiltiileri Rayleigh dagilimi ile
modellenebilir. Ama logaritmik sikistirma yapildiktan sonra Gauss giiriiltii modeline yaklasir.
Bu durumda Gauss giiriiltiilerine uygulanabilen istifleme yonteminin US goriintiilerinin

tizerinde de uygulanmasi miimkiin olur [103].

US goriintiilerinde benek giiriiltiisiinii azaltmak igin eger f(x,y), N adet giiriiltiilii

goriintiisiiniin ortalamasi olarak tanimlanirsa o halde Es.6.5 , [103]:
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fley) =38, fitxy) (6.5)

Es.6.5, Es.6.6 gibi yazilabilir:
z 1
E (f(x; }’)) =fxy) & O'fg(x_y) = ﬁai(x,y) (6.6)

Burada Es.6.6°da E ( f(x, y)) , f (x, y) 'nin beklenen degeri olarak tanimlanir. Ayrica af—z(x‘y)

ve a,f(x_y) sira ile f(x,y) ve n(x,y)’nin varyansidir. Bu durumda E ( fx, y)) = f(x,y),

olur. Bu da demektir ki, istifleme (ortalama) islemi sirasinda giiriiltiilii gorintiiniin say1sinin

artmasi f (x, y)nin, g(x, y)’e yaklasmasia neden olur.

Bu agamaya kadar teorik olarak bahsi gegen konunun deneysel olarak da ¢alistigini gérmek igin,
gri diizeyde olan ve farkli yogunluklar igeren sentetik bir goriintii olusturulmustur Sekil.6.2.
Devaminda goriintiiniin iizerine farkli varyanslarda benek giiriiltiisii eklenmis olup iizerinde
istifleme islemi yapilmistir. Burada kullanilan goriintii tek kareden olugmus olup dolayist ile

statik goriintii olarak algilanir ve herhangi bir hareket parametresi icermemektedir.

Sekil 6.2. (a) Orijinal gorinti, (b) guriltili goriintii ve (c) istifleme sonucu elde edilen
gOriintiiniin bir 6rnegi
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a b.
-~ Var=0.1 - Var=0.1
-+ Var=0.3 -+ Var=0.3
-+ Var=0.5 -+ Var=0.5
s 14
? Var=0.7 (47.) ¥ Var=0.7
¢ Var=09 & + Var=09
0.0 T T 1 1 0 1 1 1 1
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Goriintii Sayisi Goriinti Sayisi

Sekil 6.3. Sentetik goriintii lizerinde istifleme sonucu (a) SSIM ve (b) PSNR degisimi

Sekil 6.3, goriintii artis1 ile istifleme sonucundan SSIM ve PSNR degerlerinin degisimini
gostermektedir. Sekilden de belli oldugu gibi istifleme islemi sirasinda goriintii sayisinin
artist sonucu SSIM ve PSNR degerlerinde iyilesme gozlemlenmektedir. Buradan yola
cikarak oOnerilen yontem US goriintiileri {izerinde uygulanabilir sonucu ¢ikarilabilir.
Calismada kullanilan US kareleri arasindaki zaman ve hareket farkinin ¢ok az olmasindan
dolay1 yani milimetre diizeyinde olmasindan dolayr US goriintiileri statik olarak
varsayilabilir. ikinci ve iigiincii asamada kullanilan algoritmanin dzeti Algoritma 1°de

verilmistir.

Cizelge 6.1. Algoritma 1: 2 ve 3 asamanin sonuglari

US Goriintiilerinde ¢oziiniirliigii arttirmak icin 2 ve 3 asamalarin 6zeti

1’den n kadar goriintii dizisi olsun & eger 1 < m < n:

In—1, I, Iy 1 GOriintii dizisi segilir.

Birinci asamadan elde edilen Ty,_1 1, Ty m+1degerleri ile eslesir.

In-1 & Iy 41 I koordinatlarina Ty, 1 i & Ty m1yardimu ile yerlestirilir.
Istifleme islemi yapilir

Giirtltisi azaltilmig goriinti elde edilir.

Bagka bir dizi segilir I, I;,411, Iy+2 V€ 1°den 5 kadar olan adimlar tekrarlanir.

ok whE

Besinci boliimde onerilen yontemin hareket parametreleri tahmin edilmistir. Ama dogrudan
onerilen yontem US goriintii dizisi iizerine uygulamadan 6nce, istifleme yonteminin tek bir
kare US goriintiisii tizerinde nasil bir etkisi oldugunu incelemekte fayda vardir. Bu iglem i¢in
tek kare US gériintiisii dikkate almmustir. Onceki durumda oldugu gibi farkli varyansa sahip
giiriiltii US karesine eklenmistir. Ilgili giiriiltiiniin etkisi US karesi igin Sekil.6.4’te

verilmistir.



Sekil 6.4. Goriintiiler de sira ile (a) orijinal, (b) giiriiltilii var=0,5 , (c) 52 kare ile istifleme
ve (d) 172 kare istifleme sonucu gosterilmektedir

a b.
e Var=0.1 - Var=0.1
"ii“"“”"" ® Var=03 = Var=03
| P eV’
;A A Var=05 -+ Var=05
Z0 r Var=07 v Var=07
w ¢ Var=09 + Var=0.9
10+
1 1 I I 0 I I I 1
50 100 150 200 0 50 100 150 200
Goriintii Sayisi Goriintli Sayisi

Sekil 6.5. Farkli varyans degerlerinde ve istifleme isleminde goriintii sayisinin etkisi (a)
SSIM ve (b) PSNR degisimleri

Sekil 6.4’te yogunluk goriintii tizerinde kare isareti ile se¢ilmis boliimde verilmistir. Sekilden
de belirli oldugu gibi giiriiltii ekleme sonucu goriintiilerin kontrasti ve c¢oziiniirligi
degismistir. Istifleme siirecinde tek kare US goriintiisii dikkate almmistir ve dolayisiyla
herhangi bir hareket parametresi icermemektedir. Sonuglardan belli oldugu gibi istifleme
islemi sirasinda goriintii sayisi arttik¢a daha az giiriiltiilii goriintii olusur. Ayrica Sekil 6.5°te
istifleme isleminin sonucu SSIM ve PSNR degerleri iizerinde verilmistir. ilgili diyagramdan
dabelli oldugu gibi giiriiltii varyansi 0,9 oldugunda bile istifleme siirecinde goriintii say1sinin
artis1 SSIM degerinin 1’e yaklastigin1 gostermektedir. Dolayisiyla istifleme yaparak US

goriintiilerinde giiriiltii azaltilabilir ve dolayli olarak kontrast ve ¢oziiniirliik iyilestirilebilir.
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Ama bu ¢alismanin amaci 6nerilen yontemi US dizisi lizerinde denemektir. Kullanilan US
dizisinde probun hareketinden kaynakli olarak ardisik US goriintiileri arasinda minimum
diizeyde olsa bile bir hareket farki bulunmaktadir. Hareket parametresinin farkinin yani sira
yine probun hareketinden kaynakli kareler arasinda icerik degisimi bulunmaktadir. Bu igerik
degisimi bazi durumlarda 10 US karesine kadar goéz ardi edilebilir. Daha once de
bahsedildigi lizere goriintii alma islemi sirasinda probun basincindan kaynakli olarak dokuda
olusan deformasyonu en aza indirgemek i¢in goniilliilerden goriintii alma islemi sirasinda
nefeslerinin tutulmasi istenmistir. Boylece incelenen bolge iyi bir oranla kati olarak
algilanabilir. Dizi igerisinde bulunan goriintiilerin tamamina farkli varyanslarda giiriltii
eklenmistir. Birinci asamanin ardindan ve ilgili sonuglar kullanarak dizi igerisinde bulunan
hareketli goriintiiler sabit goriintli koordinatina hizalanmistir. Nihai olarak ii¢lincii asamada
istifleme islemi yapilmistir. Farkli hareket tiirii, varyans ve istifleme sirasinda kullanilan

goriintii sayilari ile elde edilen sonuglar Cizelge 6.2 ve Sekil 6.6’da verilmistir.

Cizelge 6.2. Farkli hareket tiirii, giiriiltii varyansi ve istifleme sayisi ile elde edilen sonuglar

Istiflenen VAR =0,1
Goriintii Sag Siirgiili Sol Siirgiilii Sag Devirme Sol Devirme
sayisl SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR
3 0,7791 28,5756 0,7969 28,7883 0,7633 28,1865 0,7902 28,6720
5 0,8222 29,4315 0,8348 29,6338 0,8109 29,0708 0,8314 29,5441
7 0,8238 29,1874 0,8353 29,4312 0,8138 28,8178 0,8340 29,3763
9 0,8145 28,6995 0,8259 28,9959 0,8049 28,3175 0,8262 28,9767
11 0,8019 28,1736 0,8134 28,5151 0,7923 27,7787 0,8153 28,5365
Istiflenen VAR =0,3
Goriintii Sag Siirgiilii Sol Siirgiilii Sag Devirme Sol Devirme
say1s1 SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR
3 0,6258 24,8478 0,6565 25,0923 0,6013 24,4204 0,6438 24,9551
5 0,7106 26,8034 0,7331 27,0217 0,6909 26,3659 0,7253 26,8935
7 0,7391 27,3394 0,7581 27,5723 0,7220 26,8946 0,7535 27,4677
9 0,7471 27,3493 0,7645 27,6182 0,7315 26,8973 0,7622 27,5432
11 0,7663 27,1426 0,7628 27,4527 0,7316 26,6866 0,7625 27,4148
Istiflenen VAR =0,5
Goriintii Sag Siirgiilii Sol Siirgiilii Sag Devirme Sol Devirme
say1s1 SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR
3 0,5502 23,1306 0,5864 23,3887 0,5229 22,6938 0,5712 23,2428
5 0,6462 25,3606 0,6741 25,5841 0,6227 24,8952 0,6637 25,4386
7 0,6855 26,1746 0,7091 26,3990 0,6647 25,6889 0,7022 26,2682
9 0,7017 26,4046 0,7231 26,6561 0,6827 25,9092 0,7189 26,5496
11 0,7073 26,3691 0,7270 26,6508 0,6893 25,8671 0,7251 26,5774
Istiflenen VAR =07
Goriintii Sag Siirgiilii Sol Siirgiilii Sag Devirme Sol Devirme
sayisl SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR
3 0,5086 22,2046 0,5475 22,4740 0,4803 21,7669 0,5311 22,3182
5 0,6080 24,5331 0,6390 24,7039 0,5828 24,0587 0,6272 24,6127
7 0,6521 25,4606 0,6785 25,6860 0,6293 24,9653 0,6703 25,5467
9 0,6725 25,7993 0,6962 26,0427 0,6515 25,2891 0,6909 25,9209
11 0,6813 25,8516 0,7033 26,1231 0,6616 25,3374 0,7002 26,0287
Istiflenen VAR =0,9
Goriintii Sag Siirgiilii Sol Siirgiilii Sag Devirme Sol Devirme
sayis1 SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR
3 0,4797 21,5555 0,5203 21,8345 0,4509 21,1173 0,5033 21,6747
5 0,5803 23,9183 0,6134 24,1584 0,5339 23,4448 0,6005 24,0017
7 0,6271 24,9015 0,6555 25,1364 0,6030 24,4053 0,6463 24,9850
9 0,6500 25,3007 0,6757 25,5492 0,6277 24,7904 0,6694 25,4156
11 0,6610 25,4103 0,6846 25,6803 0,6400 24,8940 0,6808 25,5747
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Sekilden ve tablodan da belli oldugu gibi, varyans oraninin artis1 ile SSIM ve PSNR
degerlerinde belirli bir sekilde azalma ortaya ¢ikar. Ayrica tiim giriltii varyanslarinda
istifleme isleminde goriintii sayisinin artisi ile birlikte SSIM ve PSNR degerlerinde iyilesme
gozlemlenmistir. Bunlara ek olarak Sekil 6.7’de orijinal goriintii, giiriiltilii goriintii ve
istifleme yapilmis olan goriintii sonuglar1 verilmistir. Burada sekilden de belli olduguna gore
giiriiltii eklendikten sonra US goriintiisiiniin kontrast1 degismektedir. 11 goriintii ile istifleme
isleminden sonra goriintiiniin yogunlugu ilgili bolgede degistigi goriilmiistir ve daha

piiriizsiiz sonug ortaya ¢ikmustir. Ilgi drnekte SSIM=0,7874 ve PSNR=28,5373 dur.

a b.
0.9+ 30+
- Var=0.1 - Var=0.1
Wi g e = Var=03  28- # Var=03
-+ Var=0.5 -+ Var=0.5
s 0.74 - -~ v 26-
7 ———* ¥ Var=0.7 % ¥ Var=0.7
® 0.6+ + Var=09 & 24- + Var=09
0.5+4 ; 224 \
0.4 4———————— 20 A ———r——
0 5 10 15 0 5 10 15
Goriintii Sayisi Goriintli Sayisi

Sekil 6.6. US dizisinde farkl giiriiltii varyanst ile istifleme sonuglari

Sekil 6.7. Sira ile (a) orijinal goriinti, (b) giiriiltilii, goriintii var=0,5 ve () 11 goriintii ile
elde edilen istifleme sonucu
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Ozetlenecek olursa [103]’te de belirtildigi gibi istifleme sonucunda US &riintiilerinde
giiriiltii oran1 azalir. Bdylece orijinal goriintiiniin Ustiindeki ve altindaki rasgele
dalgalanmalar daha fazla goriintii ekleyerek azalir. Bu calismada istifleme siirecinde
kullanilabilecek goriintii sayisinda [103], baz1 kisitlamalar bulunmaktadir. Ciinkii US probu
statik degildir ve bu nedenle US kareleri arasinda minimum diizeyde olsa bile igerik farki
bulunmaktadir. Ama buna ragmen Onerilen yontemin ¢oziiniirliigii arttirmasi ve giiriiltii

azaltma konusunda basarili oldugu gozlemlenmektedir.

Cizelge 6.3. Farkli ag yapilar1 ile hareket parametre tahmincilerini kullanarak istifleme
sonuclarinin karsilastirilmasi

Istiflenen Onerilen Ag
Gortintii Sag Siirgiilii Sol Siirgiilii Sag Devirme Sol Devirme
sayisi SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR
3 0,5502 23,1306 0,5864 23,3887 05229 22,6938 0,5712 23,2428
5 0,6462 25,3606 0,6741 25,5841 0,6227 24,8952 0,6637 25,4386
7 0,6855 26,1746 0,7091 26,3990 0,6647 25,6889 0,7022 26,2682
9 0,7017 26,4046 0,7231 26,6561 0,6827 25,9092 0,7189 26,5496
11 0,7073 26,3691 0,7270 26,6508 0,6893 25,8671 0,7251 26,5774
Istiflenen FlowNet
Gorilintii Sag Siirgiili Sol Siirgiili Sag Devirme Sol Devirme
sayisi SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR
3 0,5480 23,0752 0,5851 23,3513 0,5216 22,6654 0,5702 23,2142
5 0,6432 25,2924 0,6725 25,5390 0,6210 24,8623 0,6622 25,4060
7 0,6824 26,1069 0,7075 26,3553 0,6627 25,6565 0,7006 26,2371
9 0,6989 26,3466 0,7214 26,651 0,6809 25,8821 0,7172 26,5210
11 0,7045 26,3210 0,7255 26,6164 0,6876 25,8455 0,7235 26,5529
Istiflenen ResNet
Gorilintii Sag Siirgiili Sol Siirgiili Sag Devirme Sol Devirme
sayisi SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR
3 0,5475 23,0644 0,5839 23,3209 0,5198 22,6213 0,5678 23,1599
5 0,6425 25,2736 0,6702 25,4890 0,6185 24,8030 0,6589 25,3387
7 0,6817 26,0859 0,7056 26,3041 0,6602 25,5999 0,6969 26,1685
9 0,6982 26,3277 0,7196 26,5644 0,6784 25,8325 0,7134 26,4602
11 0,7039 26,2998 0,7238 26,5732 0,6853 25,8056 0,7195 26,4984

Istifleme isleminde hareket parametrelerinin etkisini incelemek amaci ile FlowNet ve
ResNet yardimi ile tahmin edilen hareket parametreleri ¢akistirma isleminde kullanilmig
olup devaminda istifleme islemi yapilmistir. ilgili sonuglar Cizelge.6.2 ve Sekil.6.8’de
verilmistir. Burada dikkate alinan giiriiltii varyansi 0,5 olarak alinmistir. Cizelge.6.2’den de
belli oldugu gibi 6nerilen ag yapisi ile tahmin edilen hareket parametreleri diger kullanilan
iki aga gore daha basarili sonuclar saglamistir. Bu da hareket parametrelerinin istifleme
isleminde dogrudan etkili oldugunu gdstermektedir. Cizelge.6.2’den yine anlasildig1 gibi
SSIM ve PSNR degerleri icin tiim giiriiltii varyanslar1 ve istiflemede kullanilan goriintii
sayisinda daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Cizelge.5.18’in bir sonucu olarak SSIM ve
PSNR degerleri i¢in en diisiik degerler hareket parametresi ResNet ile tahmin edilen sonuglar

yardimui ile elde edilmistir. Ama Sekil.6.8’den de anlasildig1 gibi SSIM ve PSNR degerleri
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arasinda biiyiik fark ¢cikmamistir. Bunlara ek olarak her bir durumda goriintii sayisinin artigin

SSIM ve PSNR degerlerinde iyilesme sagladigi gosterilmektedir.

a b.
0.75+ 5 . - 27+ ..
-~ Onerilen A§ : -~ Onerilen A§
0.70- + FlowNet 26 - FlowNet
+~ ResNet + ResNet
= o 25-
@ 0.65 &
n o 244
0.60+
23+
0.55 A——————————————— 24+————T—TT—
0 5 10 15 0 5 10 15
Gorinti Sayisi Goriintii Sayisi

Sekil 6.8. Farkli aglarin hareket parametresi tahmini ile istifleme sonuglarinin
karsilastirilmasi

Bu agsamaya kadar hareket parametresinin etkisi istifleme isleminde incelenmistir. Ama
goriintli kareleri arasinda olusan icerik farkinin etkisi istifleme siirecinde faydali olacaktir.
Bu islem i¢in US goriintii dizisinde sira ile bir ve iki kare diziden ¢ikarilmis olup hareket
parametresi tahmininden sonra ¢akistirma ve istifleme igslemi yapilmistir. Goriintii dizisi ile

ilgili blok sema Sekil.6.9’da verilmistir.

5'inci goriint dizisi

3'uncu gorinti dizisi

1'inci gorinti dizisi |

2’inci gériintii dizisi | |

4'uncu gorunta dizisi

Sekil 6.9. US gorlintii dizisinden 1 goriintii ¢ikarildigi durumda gorintii dizisinin blok
semasi

Icerik degisimi ile ilgili sonuclar Sekil 6.10°da verilmistir. Burada giiriiltii varyans1 0,5
olarak alinmistir. Sekilden de belli oldugu iizere SSIM ve PSNR degerlerinde belirgin bir
sekilde azalma ortaya ¢ikmistir. Bu azalma US kareleri arasindaki igerik degisiminden
kaynaklanmaktadir. Bilindigi {izere US goriintiilerinde degisim probun hareketi ve ayni

zamanda hareketten kaynakli incelenen dokunun degisiminden kaynaklanmaktadir. Dolay1s1
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ile US kareleri arasinda igerik degisiminin artis1 biiyiik oranda istifleme isleminin basarisini
etkilemektedir. Buda demektir ki US goriintiileri tizerinde istifleme islemi yapilirken kareler
arasindaki rotasyon ve oteleme farki oldukca diisiik bir deger olmasi gerekmektedir. Ama
igerik degisiminden kaynakli azalmanin yani sira istifleme isleminde goriintli sayisinin artisi

SSIM ve PSNR degerlerinde iyilesmeye neden olmustur.

a. b.
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- Tamdizi -0~ Tamdizi
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® & 24+
® 0,60~ - //*‘t\.
22
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0.50+————T T L L |
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Sekil 6.10. US goriintii dizisinden sira ile 1 ve 2 kare ¢ikarmanin SSIM ve PSNR degerleri
tizerinde etkisi
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7. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢aligmada farkli agilardan alinan US goériintiilerinin ¢akistirilmasi hedeflenmektedir. Bu
isleme yonelik ilk basta su soruya cevap bulmaya calisilmistir. “Acaba US goriintiilerin
arasinda a¢1 farkinin derin 6grenme ag1 yardimi ile tahmin edilmesi miimkiin olur mu?” Bu
soruya cevap bulmak i¢in erisime agik olan US goriintiileri iizerinde z eksenine yonelik
sentetik olarak ag1 farki olusturulmustur. Daha sonra ag¢1 farki bulunan bu goriintiiler tiglii
kiimeler halinde derin 6grenme agina tanimlanmigtir. Cikista ag test kiimesi ile ilgili ac1
tahmini yapmaya c¢alisilmistir. Buradan elde edilen sonuglar 6zellik ¢ikarma yontemleri ile
karsilastirilip ve derin 6grenme aginin ag¢1 tahmininde 6zellik ¢ikarma yontemlerine gore
daha basarilt oldugu gozlemlenmistir. Burada kullanilan ag, optik akis tahmini igin

tasarlanan FlowNet ag1 olup ac1 tahmini i¢in ilgili uyarlamalar yapilmistir.

Calismanin devaminda, derin 6grenme aglarinda karsilasilan veri ve gradyan kaybi dikkate
alinarak yeni ag modeli olusturmaya c¢aligilmistir. Bilindigi iizere derin 6grenme aglarinda
ag yapisinin derinlesmesi ile birlikte verilerin giristen ¢ikisa olan dogru yolculugunda ve
gradyan i¢in ¢ikistan, girise olan yolculukta veri kabina neden olur. Literatiirde bu problemi
gidermek i¢in farkli ag modelleri onerilmistir. Bu ag yapilar1 agin 6zellik haritalar1 i¢in
ilerleyen mesafeyi kisaltmaya c¢aligmaktadir. Bu konuda oldukga basarili olan ag
yapilarindan biri DenseNet ag yapisidir. DenseNet’in diger aglardan farki, mesafe kisaltma
islemi sirasinda 6zellik haritalarin1 toplamak yerine, onlar1 birlestirmeye ¢alismaktir. Diger
taraftan ise konum tahmini isleminde, siniflandirmadan farkli olarak derin agin piksel bagina
konum tahmini yapabilmesidir. Bu nedenle onerilen ag yapisinda iki faktor dikkate
almmustir. Ilk olarak agin piksel basina konum tahmini yapabilmesi ve digeri ise maksimum

bilgi aktarma kabiliyetine sahip olmasidir.

Bu tanimlardan yola ¢ikarak 6nerilen ag, kodlayici ve kod-¢6ziicii mantiginda ¢aligmaktadir.
Kodlayici boliimiinde DenseNet yapisinda bulunan Dense bloklar kullanilmistir. Boylece
piksel basina konum tahmini yaparken maksimum bilgiyi de aktarmis olacaktir. Kod-¢oziicii
boliimiinde ise FlowNet yapist kullanilmistir. Boylece kodlayict béliimiinde bulunan ilgili

katmanla birlestirerek piksel basina tahmin edilen konumlar birlestirmis olacaktir.
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Calismanin devaminda agin performansini degerlendirmek igin ii¢ farkli veri seti
kullanilmistir. Veri setleri sira ile ¢cok amagli fantom goriintiileri, 46 goniilliiniin tiroit bezi

tizerinden alinan goriintiileri ve 10 goniilliiniin karacigeri tizerinden alinan goriintiileridir.

Disaridan US kareleri arasindaki ag1 ve dteleme degerlerini elde etmek i¢in AOB, US
probunun iizerine yerlestirilmis olup ilgili bolgeyi tarama sirasinda US’la es zamanli probun
konumunu ve dolayli olarak goriintiilerle ilgili konum bilgisini saglamaktadir. Konum bilgisi
kaydedildikten sonra goriintiiler arasindaki doniisiim matrisi olusturulur ve konum bilgileri
ile beraber goriintiiler 3’1ii ve 5’li diziler olarak derin 6grenme agina tanimlanir. Amag

cikista agin test kiimesindeki goriintiiler arasinda konum bilgilerinin tahmin edilmesidir.

Agm etkin calismasini saglamak acgisindan agin ka¢ katmanla daha iyi performans
gosterdiginin belirlenmesi gerekmektedir. Bu islem i¢in agin egitimi, fantom verileri ile 2, 3
ve 4 dense blokla yapilmis olup 3 dense blok kullanarak agin daha iyi performans sagladig:
gbzlemlenmistir. Fantom verileri ii¢ farkli sekilde inceleme altina alinmistir. ilk olarak
veriler derin 6grenme agma tanimlanarak konum bilgileri tahmin edilmistir. Ikinci adimda
ise Ozellik ¢ikarma yontemleri ile US goriintiileri arasinda konum tahmini yapilmaya
calisilmigtir. Buradan elde edilen sonuglara gore derin 6grenme yonteminin 6zellik ¢ikarma
yontemine gore daha basarili oldugu gozlemlenmistir. Karsilastirmanin tigiincii asamasinda
ise 0zellik ¢ikarma yontemleri ile elde edilen konum bilgileri yardimi ile doniisiim matrisi
olusturulup AOB verileri yerine bu verilerle derin 6grenme ag1 egitilmis ve test verileri ile
konum bilgisi tahmin edilmistir. Buradan elde edilen sonuglarin ikinci agamanin sonuglarina
gore daha basarili oldugu gdzlemlenmistir. Ama yine de derin 6grenme aginin AOB verileri
ile egitilmesi daha basarilidir. Fantom verilerinde tarama siiresin 30s gibi kismen uzun bir
stire oldugundan dolay1 hareket bulanikligi bazi karelerde kaginilmaz hale gelmistir. Hareket
bulanikligi bulunan durumlarda 6zellik ¢ikarma yontemleri basarisiz olmakta ve ardisik US
kareleri arasinda eslesme bulunamamaktadir. Bu etkiyi azaltmak igin algak gegiren, Wiener
ve Frost filtreleri kullanilmistir, ama kullanilan filtrelerin hareket bulaniklig: etkisini azaltma
isleminde basarisiz oldugu gozlemlenmistir. Son olarak US goriintiilerinde hareket

bulaniklig: etkisini azaltmak i¢in US goriintiilerinin kontrasi degistirilmistir.

Calismanin devaminda tiroit ve karaciger bdlgelerinden alinan veriler derin 6grenme agina
tanimlanmistir. Probun farkli hareket tiiriinii incelemek i¢in goriintiiler siirgiilii ve devirme

hareketleri yardimi ile alinmistir. Agin egitimi sirasinda ilk basta her hareket tiirii ayr1 ayri
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derin 0grenme agina tanimlanmistir. Devaminda ise tiim hareket tiirleri ayn1 anda derin
ogrenme agina tanimlanir. Iki durumda sonuglar arasinda bir fark kaydedilmemistir. Uglii ve
besli kiimelerin karsilastirilmasi agisindan ti¢lii kiimelerin ¢ogu durumda daha basarili
sonuglar sagladig1r gozlemlenmistir. Bu durum fantom {izerinden elde edilen sonuglari
desteklemektedir. Caligmanin devaminda agin performansini 6lgmek i¢in FlowNet ve
ResNet aglart lizerinde uyarlamalar yapilarak a¢i konum tahmini yapilmaya calisilmistir.
Karsilastirma sonucu olarak FlowNet agiin sonuglarinin 6nerilen aga daha yakin oldugu
gozlemlenmistir. Ama ResNet yapisi konum tahmini isleminde basarili performans
sergilememektedir. Bunun nedeni ResNet yapisinin bu biiytikliikteki veri i¢in derin
sayilabileceginden kaynaklamaktadir. Son olarak agin egitimi karaciger verileri lizerinde
yapilmistir. Karaciger verilerinde bir onceki durumlarda oldugu gibi {i¢lii kiimenin daha
basarili sonuglar sagladigi gozlemlenmistir. Ama burada veri sayisinin oldukca az

olmasindan dolay1 diger ag yapilari ile karsilastirilmasi yapilmamustir.

Onerilen ydntemin uygulama asamasina gelindiginde amag US gériintiilerinde benek giiriiltii
oranini azaltarak goriintiilerin ¢oziiniirliigiinii yiikseltmektir. Burada onerilen yontem {i¢
asamadan olusmustur. Tlk asamada goriintiilerin konumu tahmin edilecektir. Tkinci asamada
ise goriintiiler referans goriintli koordinatina hizalanarak ¢akistirma islemi gerceklestirilmis
olacaktir. Son asamada ise hizalanan goriintiilerin iizerinde istifleme islemi yapilacaktir.
Onerilen ydntemin basar1 oranini tespit etmek igin US goriintiilerine farkli varyansa sahip
benek giiriiltiileri eklenmistir. Ayrica istifleme islemi sirasinda kullanilan goriintii sayis1 da
dikkate almmustir. Onerilen ydntemin dogrudan US goriintiileri {izerinde uygulanmadan
once ilk basta herhangi bir hareket parametresi igermeyen tek kare US goriintiisii
incelenmistir. Bu durumda tiim giiriiltii varyanslarinda goriintii sayisinin artmasi ile birlikte
SSIM ve PSNR degerlerinde iyilesme gozlemlenmis olup 0,9 giiriiltii varyansi olan durumda
bile 172 US kare istifleme sonucu SSIM degeri 1’e yaklasmistir. Onerilen yéntem US
dizisine uygulandiginda, kareler arasinda bulunan igerik farkindan dolay1 istifleme isleminde
sinirlt sayida goriintlintin kullanilmas1 miimkiindiir. Bu ¢alismada en fazla 11 kare istifleme
islemine dahil edilmigtir. Tiim giiriiltii varyanslarinda US kare sayisinin artmasi ile birlikte
SSIM ve PSNR degerlerinde iyilesme goézlemlenmistir. Hareket parametresinin etkisini
incelemek adina istifleme islemi FlowNet ve ResNet sonuglarina gére de yapilmistir.
Beklendigi iizere FlowNet ve ResNet yapisinda hareket parametre tahmin degerlerinde hata
orani daha yliksek oldugundan istifleme islemi sirasinda da SSIM ve PSNR degerlerinde

azalma gozlemlenmistir. I¢erik degisimi etkisini incelemek igin US dizisinden sira ile 1 ve



94

2 kare cikarilmis olup istifleme yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore igerik degisimi
istiflemede en biiyiik etkene sahiptir ve degisimin oran1 artikga SSIM ve PSNR degerlerinde
diistis gozlemlenmektedir. Ama tiim durumlarda istifleme islemi sirasinda goriintii sayisinin

artis1 SSIM ve PSNR i¢in 1yilesmeye neden olmaktadir.

Elde edilen sonuglar dzetlenecek olursa bu ¢alisma kapsaminda AOB kullanilarak US
probunun konumu ve dolayli olarak US goriintiileri arasindaki konum farki tahmin
edilmistir. Ilgili tahmini yapabilmek i¢in iki etkin agin birlesiminden yararlanilmistir.
Goriintiiler agin giriginde 3’lii ve 5°1i kiimeler olarak tanimlanip, 3’lii kiimelerde daha
basarili sonuglar kaydedilmistir. Calismanin bir uygulama alani olarak US goriintiileri
iizerinde konum tahmin sonuglarina dayali olarak benek giiriiltiilerini azaltmak amaci ile
istifleme islemi yapilmustir. Istifleme isleminde goriintii sayisinin artist SSIM ve PSNR
degerlerinde iyilesme saglamistir. Buna ragmen igerik degisimi istiflemenin sonucunu

olumsuz yonde etkilemistir.

Ilerdeki galigmalarda bu calismada ele alinan ydntemi kullanarak US goriintiilerinde 3B
yapilandirma uygulanabilir. Ayrica 3B US goriintiilerinden 2B standart diizlem ¢ikarilma
isleminde kullanilabilir. Farkli ag yapilarinin performansi agi, rotasyon ve O&teleme
degerlerinin tahmininde incelenebilir. Ayrica AOB iizerinde, burada kullanilan amaca uygun
Kalman filtresi disinda farkli filtreler incelenip ve basarilar1 degerlendirilebilir. Ayrica
bunlara ek olarak donanim bazli diisiiniiliirse tarama sirasinda karmasiklig1 azaltmak ve
islemi hizlandirma agisindan FPGA (Field Programmable Gate Array) gibi gomiilii sistemler

iizerinde tasarim yapilarak gercek zamanli ¢calisma ortami saglanabilir.
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