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OZET

Anahtar kelimeler: Tibbi goriintiilleme, Radon doniisiimii, Filtreler, Tepe sinyal
giirtiltii oran1 (PSNR), Yapisal benzerlik (SSIM)

Tibbi goriintiileme alaninda teshis ve tedavi amagli X-Isini, Bilgisayarli Tomografi
ve Ultrason gibi ¢esitli yaklagimlar mevcuttur. Bu yaklasimlar anotomik ve dinamik
viicut fonksiyonlarinin durumu hakkinda bilgi saglamaktadir. Tibbi goriintiileme
yaklagimlarinda, goriintiiniin elde edilmesi (yeniden ingasi) 6nemlidir. Kaliteli bir
goriintliileme i¢in yeterli sayida projeksiyona ihtiya¢ duyulur. Bu c¢alismada, radon
dontisiimii, imge tizerindeki c¢izgilerden ilgili parametreler yardimiyla goriintiiniin
elde edilmesinde kullanilmaktadir.  Giirtiltii  gibi  istenmeyen  etkilerin
giderilememesinden dolayi, bu handikap1 gidermek {izere filtreleme tekniklerinden
yararlanilmaktadir. Goriintliniin elde edilmesi siirecinde, goriintii kalitesi, Tepe sinyal
gurtlti oram (PSNR) ve yapisal benzerlik (SSIM) gibi tekniklerle dl¢tilmektedir.
Onerilen yontemin basarisini karsilastirmak icin Medyan ve Wiener filtreleri
kullanilmistir. Bu karsilastirmalara gore en iyi sonucu dalgacik doniisiimii ile
degistirilmis radon doniislimii metot vermistir.



A STUDY ON PERFORMANCE OF RECONSTRUCTION
TECHNIQUES USING RADON TRANSFORM
IN MEDICAL IMAGING MODALITIES

SUMMARY

Keywords: Medical Imaging Modalities, Image Reconstruction, Radon Transform,
Wavelet Transform, Peak Signal to Noise Ratio (PSNR), Structural Similarity
(SSIM)

There are a number of medical imaging modalities available today involving X-Ray,
Computed Tomography, Ultrasound imaging which are used in medical field for
disease diagnosis and treatment planning. These imaging modalities reflect the state
of the internal anatomy and dynamic body functions. In many medical imaging
modalities, image reconstruction is a key component. For reconstruction of images,
sufficient number of projections is required to compute a high quality image. In this
paper, Radon Transform, which is able to transform lines inside an image into a
domain of possible line parameters, is used to reconstruct the medical images. Since
undesired effects such as noise can not be completely eliminated from the images,
various filtering techniques are applied on the images to improve their performance.
The quality of the images is measured by Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) and
Structural Similarity (SSIM) to find the performance of the reconstructed images.



BOLUM 1. GIiRiS

Giliniimiizde, tibbi goriintiileme konusu iizerine pek ¢ok c¢alisma yapilmistir. Tibbi
gorlintiilleme, en basit hali ile insan viicudunun i¢ yapisinin gesitli yontemlerle
gorilebilir hale getirilmesidir. Bu tanim igine giren cihazlar yani X-1s1n, Ultrason,
Bilgisayarli tomografi (BT), Manyetik rezonans goriintiileme (MRG), ve diger
goriintiileme yontemlerinin tipta tedavi ve tan1 amaciyla kullanilmaktadir. Tomografi
viicudun herhangi bir yerinden gecen diizlemi goriintiileyen bir goriintiileme
cihazidir. Her tomografi goriintiilleme farkli fiziksel esaslara dayanmaktadir. 1895
yilinda, x-1smlarinin viicut igine girdiginin kesfedilmesi ile tibbi goriintiileme
yontemleri i¢in ¢ok dnemli bir adim atilmigtir. Konvansiyonelv X-igin1 cihazlarindan
sonra BT bulunmaktadir. Bu cihaz X-151m1 goriintiilerine dayanmaktadir. Ancak bu
cthazin X-151m1 kaynagi ve tam karsisina yerlestirilmis dedektorla bir hastaya siirekli
donmektedir. Dedektorler tarafindan her agidan organin goriintiilerini alarak onlar

bilgisayarda isler olusturmaktadir [1].

Uygulamada hastaliklarin tanist i¢in X-151n1 goriintiileme yonteminden sonra en
yaygin kullanilan goriintiileme yontemlerinden biri ultrasondur. Ultrason ya da
ultrasonografi, modern tibbin vazgecemedigi goriintilleme yontemlerinden birisidir.
Tibbi ultrason goriintiilemede, insan kulaginin duyamayacagi frekansta ses
dalgalarim1 kullanilarak goriintiiler elde edilir. Ultrason cihazinin, insan viicudunun
icinde olup bitenleri anlamaya yarayan diger tibbi goriintiilemelerinden en 6nemli
farki radyason igermemesidir. Diger avantaji da islem yapildig1 sirada goriintiiniin
monitor ekraninda izlenebilmesidir. Ancak diger tibbi goruntiileme yontemlerine
gore, kisith goriintiileme alan1 ve daha diisiik ¢oziiniirliikk sagladig icin parametre
ayarlamasi iyi yapilmalidir [2]. Manyetik rezonans goriintilleme (MRG), kesit alma
temeline dayanan tomografik bir tibbi goriintileme ydntemdir. MRG, radyasyon

icermez, bunun yerine, hedefin i¢ yapisini goriintileme amaciyla manyetik, radyo



frekans (RF) sinyali, ve bilgisayar kullanmaktadir. Kontrast ¢oziintirlugu diger tibbi
goriintiileme yontemlerine nazaran daha fazla olmasia ragmen hala daha pahali bir

incelemedir [3].

Insan gozlerinin algilabildigi bir goriintiiniin bilgileri gerektirmeyen cogu goriintii
uygulamada olmadig1 gibi tibbi goriintii uygulamalar1 en iyi tanimlayabilmek i¢in bir
gorlntiinlin ayrintilarin1 gerektirmektedir. Bu yilizden tibbi goriintiilerinin keskin,
temiz, bulaniklardan kurtulmus olmasi ¢ok Onemlidir. Yine de giinlimiizde, tibbi
goriintiilerin  bulaniklarin1  azaltacak ¢ok sayida tibbi goriintileme modelleri
bulunmaktadir. Bu bulaniklari azaltmak tibbi goriintiileme ¢alismasinin ana sorununu
ortadan kaldirabilir. Bu nedenle bir ¢ok arastirmaci, farkli yollarla insan viiciidiiniin
i¢c kisimlarin1 goriintiileyecek metodlar gelistirmistir. Bilgisayara dayali matematiksel
yontemler, goriintiinlin yeniden yapilandirilmasi i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir.
Goriintii yeniden yapilanmast gergek goriintiiden tekrar bir goriintii olusturmayi

tercih etmektedir. Asagidaki genel tibbi goriintiileme modellerinin temelleri.

Tibbi goriintiilemede, goriintii yeniden olusturmasi ¢ok onemlidir. BT kesitlerinin
Gorlintl yeniden olusturmasinda basit yontemi Geri Projeksiyondur. Bu yonteminde
elde edilen her projeksiyon, bilgisayarda olusturulan kesit goriintiisii matrisindeki
piksellere ayni acida geri yansitilir. Modelleme islemi i¢in birgok yOntem
kullanilmistir. Ornegin, goriintiiyii bir dizi projeksiyondan yeniden olusturmak igin
BT'de halen kullanilmakta olan geri projeksiyon algoritmast Kak ve Malcom
tarafindan tanitilmistir [4-5]. Yeniden olusturma islemi sirasinda kullanilan goriintii
olusturmak icin hata projeksiyonu hesaplanir. Son goriintiiyli elde etmek i¢in hem BP
gorlintiisii hem de hata goriintiisii birlestirildi [5]. Bu yontemlerin uygulanmasi ve
hesaplama agisindan verimli olmasina ragmen, bu yontemler giiriiltiiyli 1yi kontrol

edememektedir. Goriintii tizerinde hala bulaniklik olusur.

Bu tezin amaglari, bunlardir,

1. Klasik radon doniisimii ve dalgacik donisimii ile degistirilmis radon
doniislimiinii  kullanarak farkli yaklasimlarla yeniden tibbi goriintiilemeye

caligmak.



2. Median filtesi, wiener fitresi, yapay sinir aglar1 (YSA) ve canny operatore dayali

Y SA uygulanarak yeniden yapilanmis goriintiilerden bulaniklar azaltmak.

3. PSNR ve SSIM ile yeniden yapilanmis goriintiilerin kalitelerini belirlemek.

Goriintii yeniden olusturmada ¢ok yontem bulunsa da goriintiiniin kalitesi hala
onemli bir ¢alisma konusudur. Bu galismanin amaclar1 farkli yaklasimlarin tibbi
goriintiiniin  yeniden yapilandirilmasin1  degerlendirmek ve BT goriintillemede
yeniden olusturulan gériintiinlerinin Kalitesini belirlemektedir. Oncelikle klasik radon
doniisimii yontemi incelenmistir. Daha sonra Onerilen yontemi, dalgacik doniisimii
ile degistirilmis radon doniisiimii degerlendirilip uygulanacak filtreler incelenmistir.
BT gorintiisiiniin yeniden olusturmasini igin, bu goriintii tizerinde projeksiyonlar
alarak BT projeksiyonu edinimi ig¢in orijinal bir goriintii eklenmelidir. Radon
dontigiimii goriintli lizerine uygulanirken nesnenin belli parametrelerinin belli bir

dogru boyunca integralinin projeksiyonu diistinebilir [5].

Ters radon doniisimii gorlintliyli projeksiyonlerinden geri olusturmak igin
kullanilmalidir. Ardindan dalgacik doniisiimii yontemi kullanarak degistirilmis radon
dontisiimii ikinci yaklasimdir. Farkli olgeklerdeki ve frekanslardaki goriintiiler ¢ok
cesitli karakteristiklere sahiptir [6]. Bu ylizden dalgacik doniisiimii ¢ok ¢oziintirliikli
yapist nedeniyle doku analizi igin olduk¢a uygundur. Hem Radon doniistimii hem de
dalgacik doniisiimiinii birlestirerek, bir goriintiiyli yeniden olusturmak icin birgok
yollarindan biri haline gelir [7-8]. Ancak yontemimizde, Projeksiyonu elde etmek
i¢in goriintiiye radon doniigiimii uyguladiktan sonra, gereksiz sinyalleri azaltmak igin

projeksiyonlara 1 boyutlu dalgacik doniisiimii uygulanacaktir.

Goriintli icerisinde giiriiltiinlin varlig1 karsilasilabilecek 6nemli sorundur. Dalgacik
doniistimii kullanirken giiriiltii ile kenarlar1 birbirinden ayirt edebilir. Bu ¢aligmada,
radon donisimii ve dalgacik doniisimii iki yoOntemin birlikte kullanilarak,

gorlintiiniin ¢oziinlirligilinii artirmaktadir.

Genelde gorilintiileme yoOntemleri giiriiltii igerirler. Giiriiltii, goriintii lizerindeki

lekeler eksiklikler olarak tanimlanir. Bir sayisal goriintiide giiriiltii, piiriizsiiz yiizey



tizerine rastgele dagilmis lekeler olarak goriiniir ve goriintii kalitesini 6nemli dlgiide
diisiirmektedir. Goriintiilerdeki giirtiltiilerin ayiklanmasi ve bunun sonucunda yiiksek
gorintii kalitesi elde edilmesi goriintli islemenin 6nemli konularindandir. Filtreler
gorlntiilere giiriiltiileri temizlemek ve goriintlinun kalitesini iyilestirmek icin
uygulanmak gereklidir [9]. Filtreler kullanarak BT goriintiilerinde giiriiltiiyii
azaltmak icin farkli yontemleri karsilastirdilar. Filtreleme, giiriiltiiyii azaltmanin
birgok yollarmdan biridir. Onerilen ydntemin basarisini karsilastirmak i¢in medyan,

ve wiener filtreleri kullanilmistir.

Bilgisayarli tomografi goriintiilerini daha iyi yapmak i¢in biz, kendi O6grenme
kabiliyetinden YSA’n1 kullaniriz. Verilen veriye goére gorev yapiyor, bdylece
bilisimsel karmasikligin1 bastirmak ve goriintiiniin kalitesini iyilestirmek ic¢in bir
¢ozlim olabilir. Son yillarda bulanik goriintiiyii geri yiiklemek i¢in YSA calismak
olduk¢a yaygindir [10-12]. Bu yontemler etkili olsa bile secilmis veriler, YSA
uygulamalarinin zorlarindan biri ve onlarin yeniden yapilanmis yontemleri hala
yeterli degildir. Bu tezde canny operatore dayali YSA gelistirilmistir. Canny operator
ekleyerek ayn1 zamanda biz kenarlar1 belirleyebilir ve bulaniklik bastirabiliriz. X-

1511 goriintiileri i¢in canny kenar algilama yontemi en iyi yontemdir [13].

Bu c¢alismada yeniden yapilan goriintiilerin kaliteleri En yiiksek sinyal giiriiltii oran1
(PSNR) ve yapisal benzerlik (SSIM) 6l¢iim kriterlerine gore degerlendirilmistir. S6z
konusu  yontemlerin  calistirilmasinda MATLAB  R2010a  yazilimindan

yararlanilmigtir.

Calismanin sonraki bdliimlerinde sirasiyla su konular ele alinmaktadir,

Birinci boliimde tez ¢alismasinin amaci, kapsami, arastirma yontemleri ve onceki

calismalar bilgiler verilmektedir.

Ikinci béliimde arastirma konusu ile ilgili kisa bir bilgi verilmektedir. Sirasiyla
fotografin temel kavramimi ve tibbi goriintiileme yontemlerini tanimlamaktadir.

Gorilintii yeniden olusturmasi igin, temel matematigi Fourier dontisimii, Fourier



dilim teoremi, radon doniisiimii, ve dalgacik doniisiimii ile baglayarak tanitilmak
gerekir. Her yeniden olusturulan goriintiinlin giiriiltiisti vardir. Gurtltiiyii azaltmak
igin filtreleme teknikleri yani medyan filtre ve wiener filtre kullanilmaktadir. Ayrica
YSA ve canny operator yeniden olusturulan goriintiiniin iizerine uygulanir. Bu
nedenle bu konuyla ilgili bilgilere ihtiyacimiz vardir. Son olarak, goriintiilerin

performansi degerlendirmesi i¢in PSNR ve SSIM’yi bilinmesi gerekir.

Ucgiincii boliimde onerilen ydntem ve tasarlanan arayiiz tanitimi hakkinda bilgiler
verilmektedir. Bu yontemler sirasiyla klasik radon doniisiimii, dalgacik doniigiimii ile
Degistirilmis radon doniisiimii ve iizerine filtreler, Canny operatoriine dayali YSA

uygulanarak elde edilmektedir.
Dordiincii boliimde, sonuglarin karsilastirmali analizi ve son olarak ¢alismadan elde
edilen sonuclarin degerlendirilmesi yer almaktadir. Calismanin alana katkisi

belirtilmektedir.

Besinci bolimde deneylerin bulgularini kisaca 6zetlenmektedir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Fotografcihk

Fotografcilik, fotograf makinesiyle hassas kagitlar (film) iizerinde 15181n etkisinden
yararlanarak goriintii iiretme yontemidir. Ilk fotograf Joseph Nicephore Niepce
tarafindan 1827°de yapilmustir. Ancak ilk fotograf makinesi Johann Zahn tarafindan
1685°’te tasarlanmistir [14]. Film, sadece fotografgilikta degil, X-1s1n1 ve
radyografide de goriintliyli tespit etmek i¢in kullanilabilir.

Aslinda fotograf makinesi ya da kamera ile ilgili uzun bir siire ¢ok sayida fikir
bulunmustur. Goriintiilerin filme alinmasini saglayan alete kamera denir. Kamera
obscura giiniimiiz fotograf makinelerinin atasidir. Kamera obscura (Latince kelime
anlami karanlik oda ya da karanlik kutu) 1s181in girebilecegi kiiciiciik bir nokta
disinda kapali karanlik bir alandir. Sekil 2.1.°de gosterildigi gibi bu karanlik

boliimiin igerisinde ters goriintii olusur.

Sekil 2.1. Karanlik oda [15].
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Sekil 2.2. Fotograf makinesi ile g6z arasindaki benzerlik [16].

Bu makinalar aslinda aynen g6z gibi, Onlerindeki acgiklik disinda igine 1s1k
gecirmeyen kutulardir. Gozlerde goriintiilye odaklanma mercegin sekli degistirilerek
olur. Fotograf makinalarinda ise bu islem mercegin filme olan mesafesi degistirilerek
gerceklestirilir. Bununla birlikte, gozlerimizle kameralar arasindaki en 6nemli fark,
bir kameranin, filmin kalic1 bir kopyasin1 yapmasidir. Ciinkii bir film 1g18a karsi ¢ok
hassastir, fotografin uygun 1s1k kosullarinda ve dogru 151k degerlerinde cekilmesi
gerekmektedir. Birgok ters 151k fotograflar1 yanlis kamera ayarlari nedeniyle ya ¢ok
parlak ya da karanlik ¢ikar. insan gozii ile fotograf makinesi cok benzer prensipler ile

calisirlar.

Sekil 2.2.”de gosterildigi gibi fotograf makinelerinin ¢aligma prensibi insan goziinden
esinlenerek gelistirilmistir. Insan gozii gibi bir fotograf makinesi mercek iizerinden
151810 1s1larimi yakalar. Kamera obscura 1500’11 yillarda goriintii yapma amaciyla
kullanilmaya baglandi. Daha sonra analog ve dijital kameralar, birgok fotografik
teknoloji yardimi ile degismeye devam etti. Analog kamera goriintiiniin kimyasal bir
stire¢ ile kaydedilmesi esasina dayanmaktadir. Oysa 1sik 1sinlari dijital kamera
merceginden 151k sensdriine gelir ve bu sensor 151k verisini elektrik akimlarina ¢evirip
kameradaki flash bellege kaydetmektedir [14]. Giiniimiizde analogdan dijitale dogru

hizla ilerleyen bu siire¢ bir¢ok alanda etkisini hissettirmektedir.
2.1.1. Analog fotograf makinesi

Yaklagik 200 y1l boyunca fotografcilik kimyasal bir siirecti. Geleneksel fotograf
makineleri analog olarak ifade edilmektedir. Fotograf makinesine bir roll film



yiiklenir, makinenin her basildiginda 11k 1sinlar1 analog kamera merceginden 151k
filme gelir ve bir goriintii kaydedilir. Sonunda, bir roll filminde toplanan gériintiilerin
bir fotograf laboratuvarinda islenmesi gerekmektedir [17]. Iyi sonucu elde etmek igin

1s1klar1 ayarlamak ve en iyi goriintiiyli yakalamak gereklidir.

Film

— Gercek goriintiisii

Cisim (=)

Perde

Sekil 2.3. Fotograf makinesinin temel yapisi [18].

Bir fotograf makinesi tarafindan yakalanan bir goriintiiyli anlamak igin 1518in
temellerini iyi anlamak gereklidir. Bir nesneye 151k kaynagindan yayilan 151k garpip
mercege girdiginde, 1siklar mercegin merkezi i¢cinde gecer ve 1siklar film parcasina
(negatif olarak) carpar. Ondan sonra bir goriintii olusturmak i¢in karanlik oda

gereklidir. Fotograf makinesinin temel yapist Sekil 2.3.’te gosterilmistir.

Dijital fotograf makineleri bulunmadan 6nce uzun bir siire analog fotograf makinesi
bir gorlintiiyii kaydetmeyi kullanilmaktadir. Giinlimiizde analog fotograf makineleri
ucuz fiyatlara satilmasina ragmen analog fotograf makinesi ile kaydedilen
fotograflar1 bir filme kaydetmek gerekmektedir. Daha sonra fotograf ¢ekilen
filmlerin banyosunun yapilmasi gerekir. Banyosu yapilan filmlerin istege gore
fotograf kagidina ya da tarayici vasitasi ila bilgisayara aktarilmasi gerekir. Bundan

dolay1 da fiyat acisindan oldukc¢a pahalidir.

2.1.2. Dijital fotograf makinesi

Analog fotograf makinesinin yaygmligint onleyen bircok faktdr vardir. Bunlar

arasindaki en 6nemlileri film banyosu ve taramasinin ¢ok maliyetli olmasidir. Ancak



filmle karsilastirildiginda goriintii kalitesinin hala zayifdir. Ayrica analog fotograflari
bilgisayar ortamina aktarmak zahmetlidir. Giinimiizde dijital fotograf makinesi
neredeyse pazarin tamamini ele gegirmis ve analog fotograf makinesini bir nostaljiye
dontstiirmiistiir. Genellikle kullanis acisindan dijital ortam basit ve daha az {icretli

oldugu i¢in dijital fotograf makinesi segilir.

Goriintii sensorii

Kayit ortamn Goriintii isleme

Sekil 2.4. Dijital fotograf makinesinin yapisi [19].

Analog fotograf makinesinden farkli olarak, Sekil 2.4.’te gosterildigi gibi dijital
fotograf makinesinde c¢ekilen fotograflar hafiza iizerine kaydedilir ve bunlar
bilgisayara aktarabilir [17]. Dijital fotograf makinesi, goriintiiyii depolanabilen
elektrik sinyallerine donistiiriir. Bu sinyalleri kaydettikten hemen sonra bir ekranda
dijital dosyalar halinde goriintillenebilir ve sonra yazdirilabilir. Ayrica hafiza

kartlarinda depolanabilir ve silinebilirler.

Dijital fotograf makinesinin tanitim1 fikri Eugene F. Lally tarafindan baglatilmistir.
Dijital goriintii yakalamak i¢in bir mozaik foto sensoriiniin nasil kullanilacagini
diistintiyormustur. 1975 yilinda ilk dijital fotograf makinesi Steven Sasson tarafindan
icat edilmistir. ilk olarak, bir fotograf makinesi tiipii kullanmis daha sonra sinyali
dijitallestirilir. Glinlimiizde dijital fotograf¢ilik veya goriintiileme, her tiirlii
goriintiiniin tiretiminde rol oynayan onemli bir moddur [17]. Erken kullanimlar
cogunlukla askeri ve bilimsel, daha sonra tibbi goriintiileme yontemleri gibi tibbi

uygulamalar takip edilmistir.
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2.2. Tibbi Goriintilleme Yontemleri

Gizli bir hedefi goriintiileme fikri bilim adina her zaman ilgi ¢ekici omustur. Dahasi,
icine derinlemesine bakmak genellikle daha 1yi anlamamiza yardimci olur. X-1sininin
icadindan 6nce, insan viicudunun i¢inin goriintiilenmesinin en mantikli fikri viicudun
kesilmesiydi. X-iginlar1 tanitildiktan sonra, arastirmacilar daha yeni kesiflerde
bulunma egilimindeydiler. Ornek olarak, insan viicudunun i¢ine bakmak, doktorlarin

hastaliklar1 teshis etmesini saglayabilir [20].

Son zamanlarda, tibbi goriintiileme teknolojileri dnemli ilerleme kaydetti. Modern
goriintiileme yontemlerin gelistirilmesi igin transistor, entegre devre ve mikroislemci
icat edilmistir. Bu gelismelerden yararlanan tibbi goriintiileme teknolojisi, BT,
ultrason ve MRG cihazlari tarafindan iiretilen goriintii kalitesi biiyiikk oranda ilerleme

kaydetti [21]. Bundan sonraki boliimlerde, bazi yeni gelismeler vurgulanmustir.

2.2.1. X-151m

X-1511 1895 yilinda Wilhelm Konrad Rontgen tarafindan bulunmustur. X-iginlari
viicuttan gegerken viicudun farkli bolgelerinde farkli derecelerde degisime ugrar.
Viicuttan gegen X-isinlar1 dedektor ile tespit edilerek grafik haline getirilir. Bu

grafikler birgok hastaligin teshisinde kullanilmaktadir.

X-1s1ininin icadindan hemen sonra, Rontgenin karisi1 Bertha'nin elinin bir goriintiisii
olan ilk radyografi elde edilmistir Sekil 2.5.’te gosterilmistir. Yapilan deneyde, tiip
yalnizca 151k yaymakla kalmamig, ayn1 zamanda X-151m1 olarak da adlandirilan bir
radyasyonu yaymistir. X-1ginlarinin tibbi goriintiillemede ilk uygulamasi olan X-1sin1
radyografi yontemdir. X-151n ile pnomoni ve kirik kemik gibi bir ¢ok hastaligin
teshisinde kullanilir [3].
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Sekil 2.5. Ik radyografi [20].

X-1511 bir elektromanyetik dalgadir. Elektromanyetik radyasyon fotonlardan olusur.
Frekans ve dalgaboyu bilinen bir fotonun enerjisi, bu denklemin asagidaki gibi ifade
edilir. Burada E enerji, h Planck sabiti (6.63 x 1073 Js), f frekans, ¢ 15131 bosluktaki
hiz1 (2.998 x 108ms™) ve A dalga boyudur.

hc
E=hf =— 2.1
3 2.1
Dunyamn - ] H ] H

atmosferinden

e \/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/V\NWV\MNWV

Isimim Tipi Mikrodalga Kizilotesi Gorinudrisik Morodtesi X isini Gama isini
Dalgaboyu (m) 107 1075 0.5x10°8 1078 10710 10712
Dalgaboyunun | K
yaklasik dlcedi ! .&
Binalar insanlar  Kelebekler igneucu  Tek hiicreliler Molekiiller  Atomlar Atom gekirdegi
10* 108 1012 101 10t® 108 109

Sekil 2.6. Elektromanyetik Spektrum [22].
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Sekil 2.6.’da gosterilen elektromanyetik spektrum, birkag gruba bdliinebilir, ¢ok
uzun dalgadan baslayarak, manyetik rezonans goriintiilemede kullanilabilir. Sekil
2.6.'da gosterilen elektromanyetik spektrum, manyetik rezonans goriintiileme
(MRG)'de kullanilan, mikro dalgalar, kizilotesi 11k, goriiniir 151k, morétesi 1sinlar,
radyografide kullanilan x-1ginlar1, niikleer goriintilemede kullanilan y-1sinlart

tizerinde uzanan ¢ok uzun radyo dalgalariyla baglayan birkag¢ banda boliinebilir [3].

X-1511 goriintiileme, x-1sinlarinin absorbe edilmesi esasina dayanir. Bir maddeden
X-1ginlart gegtiginde, 1sindaki bazi enerjiler ortam tarafindan absorbe edilir ve
bazilar1 gecer. Uretilen x-151n1 maddeden gecerek dedektdrler tarafindan algilanir ve
daha sonra iki boyutlu bir projeksiyon goriintiisii olusur. Bu inceleme sirasinda, kas,

akciger ve diger anatomik goriintiiler film {izerine kaydedilir [1].

2.2.2. Bilgisayarh tomografi

1895 yilinda x-1sinlarinin kesfinden sonra, X-ismi1 goriintiileme, anatomik yapilari
goriintiileme ve hastaligin teshisi i¢in en yaygin kullanilan olmustur. Ne yazik ki, x-
1s1n1 goriintiilemede, insan viicudunun goriintiileme i¢in tam bir bilgi saglanamaz. Bu
nedenle, Bilgisayarli Tomografi (BT) 1971°de Sir Godfrey Hounsfield ve Alan
Cormack tarafindan icat edildi. BT, bilgisayarin kullanildigi ilk goriintiileme

yontemidir [23].

BT goriintilleme, Yunanca tomos (dilim) ve graphein (ac¢iklama) kelimelerinin
birlesiminden olusmaktadir [24]. Bilgisayar tomografinin ilk kez matematik
prensipleri 1917 yilinda Radon tarafindan ileri gosterilmistir [25]. BT, X-1simnlart ve
bilgisayar yardimiyla viicudun incelenen bdlgesinin kesitsel —goriintiisiinii
olusturmaya yonelik radyolojik teshis yontemidir. BT nin sistemi dijital oldugu icin
ilgilenilen yapilar1 daha iyi gosteren farkli diizlemlerde goriintiiler olusturabilir. Bu

nedenle, BT nin goriintiileri X-151ndan ¢ok daha ayrintilidir.

Sekil 2.7.°de gosterildigi gibi BT goriintii olusumu tarama asamasi ile baglar. Bu

asama sirasinda, goriintiilenen nesne kesitinden gegen x-151n1 demetinin projeksiyonu
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aliir ve bir dizi dedektor tarafindan 6lgiiliir. X-151n kaynagi ve dedektorlerin hasta
etrafinda donmesiyle belirli agilarda bilgi toplanir ve daha sonra dedektorlerden
gelen veriler bir analog dijital ¢evirici kullanilarak sayisal verilere doniistiiriiliir. Bu
veriler bilgisayarda islenerek BT goriintiileri olusturulur. Goriintiiler bilgisayar

ekranindan izlenebilir ve depolanabilir [26].

Sekil 2.7. Bilgisayarli tomografi tarayici [27].

X-151m1 gorlintiilemenin aksine, BT taramasi en ayrintili tarayicilardan biridir. BT,
veriyl ¢esitli goriinlimlere 1idare etme yetenegine sahiptir. Ayrica yapilar
goriintlilerden iyilestirme ve kaldirma yetene§ine sahiptir [28]. Doktora hastanin
viicudunun benzer goriintiisiinii verebilir. Tip alaninda bilgisayarli tomografi oldukca
etkili bir cihaz olmasma ragmen, iyonize radyason kaynagi oldugu i¢in kansere

neden olabilir.

2.2.3. Ultrason

Ultrason, insan kulaginin isitemeyecegi kadar yiiksek frekansli ses dalgalari
tireterek bu ses dalgalarin1 goriintiisii alinmasi istenen dokuya etki etmesi ile iki
boyutlu goriintii elde etmemizi saglar. Ultrason kullanarak insan viicudunun
gorlntiileri olusturulur. Hastaya radyasyon uygulanmamasi en biiyiik avantajidir.
Ultrason goriintiileme, Ikinci Diinya Savasi sirasinda Sonardan sonra kesfedildi (sesli

navigasyon). Sonar cihazlari suyun miikemmel sesi iletmesi sayesinde kullanir.
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1970'lerde bir¢ok arastirmaci, Wild, Reid, Frey, Greenleaf ve Goldberg, tibbi
goriintiileme  yontemlerinde  ultrason  dalgalarinin  potansiyelini  kesfedip
gostermislerdir [29]. Tibbi goriintiileme yontemlerinde, daha kisa dalga boylari, daha
yiiksek frekans ve daha iyi ¢oziiniirliik saglar [30].

[:] Goriintii edinme .
izleme ve analiz
sistemi

Ultrason

|

[‘ J giic cevirici

| e om it |

Manyetik alan iireteci

Sekil 2.8. Ultrason cihazi [31].

Sekil 2.8.'de gosterildigi gibi, ultrason goriintiileme, invaziv olmayan bir yontemdir.
X-1gininda goriintii dokudan gegen 1sinlar tarafindan olusturuldugunda, Ultrason
goriintiilemede goriintli meydana getiren unsur, yansiyan ses dalgasi isinlaridir.
Dokulara ultrason darbeleri gondererek bir ultrason goriintiisii olusturulabilir.
Ultrason dalgalari, nesnelerin titresmesiyle olusan bir enerji ¢esididir. Dalgalar doku
boyunca hareket eder ve doku arayiiziine ulastiginda dalgalarin bir kismi absorbe
edilir, bir kismi1 ise geri yansir. Geri yansiyan dalgalar birka¢ dogrultuda alinir ve

dalgalar algilanarak islendikten sonra ekranda goriintiilenir.

X-1g1m1 ¢ok O6nemli bir tani yontemi olmasina ragmen, hala radyasyon iceren bir
goriintiileme yontemidir. X-1smin aksine, Ultrason incelendiginde radyasyon
icermemektedir, bu nedenle tibbi teshiste 6nemli bir rol oynamaktadir [24]. Ultrason,
giivenli olusu, kullanim kolayligi, ve maliyet agisindan daha uygun oldugundan,
basarili bir tibbi goriintiileme yoOntem haline gelmistir. Buna karsm, ultrason
incelendiginde optimum kontrast igin ¢esitli parametreleri ayarlanmasi ve

goriintiiniin yorumlanmast i¢in deneyimli bir radyolog olmasi gerektirir [32-33].
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2.2.4. Manyetik rezonans goriintiileme (MRG)

Manyetik rezonans goriintileme (MRG) yontemi en gelismis goriitiileme
yontemlerinden birisidir. Hastanin radyasyona maruz kalmamasi en biiyiik
avantajidir. MRG protonlarin manyetik alan altindaki titresimlerinden yola ¢ikarak
olusturulmustur. MRG’de  niikleer manyetik rezonans (NMR) teknigi
kullanilmaktadir. NMR’m ilk olarak tanimlanmasi 1946 yilinda Felix Bloch ve
Edward Purcell tarafindan gerceklestirilmistir. MRG’de  goriintiilemenin

olusturabilmesi i¢in hasta ¢ok gii¢lii bir miknatisin igine yerletirilir [34-35].

Tarayici

Sekil 2.9. Manyetik Rezonans Goriintiileme cihazi [36].

Sekil 2.9.°da gosterildigi gibi MRG cihazinin yapisinda biiyiik bir miknatis bulunur
ve radyo dalgalar1 saglar. Miknatis i¢ine yerlestirilen insan viicudundaki hiicreler
i¢cinde bulunan atomlarinin ¢ekirdeklerindeki protonlar, radyo dalgalar1 ile uyarilir ve
geri alman sinyaller bilgisayar yardimciyla goriintiiye doniistiiriiliir. Bu cihaz ile

fiziksel degisiklikler yapilmadan bir¢ok organda inceleme yapilabilmesi miimkiindiir.

Giliniimiizde, MRG insan viicuduna ait ii¢ boyutlu gorseller sunabilir. Bundan dolay1
MRG i¢ organlar ve dokular hakkinda detayli bilgiler verebilir. MRG’nin temel
amact ¢ok uzun radyo dalgalar1 kullanarak farkli bir sekile sahip olan anatomik

yapilart digerlerinden ayirt edebilmektedir [35]. X-1sinin aksine, MRG’de radyasyon
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riski bulunmamaktadir. Bu cihaz, diger tibbi goriintiilleme yontemlerinden daha

yiiksek ¢oziiniirliigi saglar. Ancak MRG pahali bir incelemedir.

2.3. Goriintii Yeniden Olusturmada Temel Matematiksel islemer

Tibbi goriintiileme i¢in kullandigimiz ve bize biiylik yararlar saglayan teknikler ayni
zamanda bazi sikintilar1 getirebilmektedir. Arastirmacilar insan viicudunun ig
yapisini gorebilme yetenegini artirmaya c¢alismaktadirlar. Bilgisayar destekli
matematik yontemlerin, goriintii yeniden olusturmada Onemli bir rol oynadigi
belirlenmistir. Genelde tomografik goriintli yeniden olusturmasi asagidaki gibi temel

matematige dayanmaktadir.

2.3.1. Fourier doniisiimii

Fourier doniisiimii esas olarak Fourier serisinden tiiretilmektedir. Fakat doniisiimiin
sonunda elde edilen artik bir serinin terim katsayilar1 degil, periodik olmayan
fonksiyondur. Fourier herhangi bir isaretin farkli genlik ve frekanstaki sinus ve
cosinuslerin toplami seklinde yazilabilecegini gostermektedir. Fourier doniisiimiin
avantajlari, 15lem kolayligi, hizli ve bulundugumuz uzayda direk olarak gérmemizin
miimkiin olmadig1 bilesenleri doniisiim alarak goriilebilir hale doniistiirebilmesidir.
Fourier doniisiim sayesinde sinyallerin spektrumlari analiz edilebilmekte ve frekans

domeninde 6zelliklerinin betimlenmesi saglanabilmektedir.

Genellikle frekans domenine gecis i¢in Fourier doniisiimii kullanilmaktadir. Uzaysal
alan giinlik hayatta kullandigimiz sayisal resimlerin olusturuldugu alandir. Fourier
doniisiimii 6nemli bir goriintii isleme aracidir. Ozellikle tibbi alanlarda Fourier
donlistimii, bilgisayarli  tomografi  goriintiilerinin  analiz ~ edilmesine  ve

degerlendirilmesine yardimct olmaktadir [37].
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1D Fourier Doniisiimii
W7 () = [, f)e T dxmp

Uzaysal Domeni Frekans Domeni
I(l fO0) == % F(w)e*tdod

1D Ters Fourier Doniisiimii

Sekil 2.10. Fourier doniigiimii

Burada f(x) Fourier donilisiimii alinacak isaret, F (w) ise Fourier donilisiimii alinmig
isarettir. Fourier Donligiimti ile f(x, y) isareti, Sekil 2.10.’de gosterildigi gibi uzaysal

domenden, frekans domenine doniistiiriilmektedir.

2D Fourier dontistimii:

F(u,v) = j j f(x, y)e 127 gxdy (2.2)

—00 —0

2D Ters Fourier doniistimii:

foy)= [ | Fu,v)e“dudy (2.3)

—00 —0

2.3.2. Fourier dilim teoremi

Fourier dilim teorimi, bir paralel projeksiyonun tek boyutlu Fourier doniisiimiiniin,
asil cismin iki boyutlu Fourier doniisiimiiniin bir dilimine esit oldugunu ifade eden
teoremdir [38]. Projeksiyon bilgisine sahip olundugunda, iki boyutlu bir ters Fourier
doniisiimii yapilarak cisim kolaylikla olusturulabilmektedir. Ilk olarak cismin

fonksiyonunun iki boyutlu Fourier doniisiimii asagidaki gibi tanimlanmaktadir.
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F(u,v)= j j f (X, y)e 127 Wdxdy (2.4)

0 agisindaki P, (t) projeksiyonu tanimlanmaktadir.
po(t)= [ f(xy)ds 2.5)

Burada (t =XC0S 6+ ysin 9) , 1D projeksiyonun P,(t) Fourier doniisimii

tanimlanmustir.
P, ()= I p, (t)e 2™ dt

Pg (Ct)) _ J'J' f (X, y)e—j27z{u(xcosﬁ+ysin8)dxdy (26)

—00 0

U=cmcosd ve V=wsin@ degistirerek, P,(w) tanimhdir,

P)(@)=F(u,v) (2.7)
Asagidaki ifade, Fourier dilim teoreminin en basit formudur,
P,(@)=F(wcos8,wsinb) (2.8)

2.3.3. Radon doniisiimii

Radon doniisiimii 1917'de Johann Karl August Radon tarafindan tanitilmistir.
Projeksiyonlardan, bir goriintiiniin yeniden yapilandirilmasinin miimkiin oldugunu
gostermistir. Projeksiyon cismin belli bir agidan aydinlatildiginda gecirdigi enerjiden
olusturulan bilgidir. Bu bulus yiiksek kalitede kesit goriintilleme yapilacagim

gostermistir. Bu doniisiim, radar goriintilleme, jeofiziksel goriintiileme ve tibbi
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goriintiileme gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilan temel bir aragtir [38]. Radon
dontigiimii, 2D goriintiileri ¢izgilerle birlikte olasi satir parametrelerinin (r, 6) bir
alania doniistiirebilir. Goriintiideki her satira karsilik gelen satir parametrelerinde

konumlandirilmig bir tepe noktas1 verecektir.

Radon doniisiimii goriintii lizerine uygulanirken nesnenin belli parametrelerinin belli
bir dogru boyunca integralinin projeksiyonu olarak diisiinebilir [5]. Sekil 2.11."de,
f(x,y) fonksiyonu, bir dilim materyalinin, yogunlugu ya da zayiflatma katsayisi
fonksiyonunu temsil ettigini gdsterir. Bu fonksiyonun p(r,0)’ya radon doniistimii
olarak adlandirilir. Ayrica, Radon doniisiimii siniizoidal oldugu i¢in sinogram da

denir [38-42].
Radon doniisiimii, cisim i¢inden diiz dogrultuda gegen x-isinlarinin toplam

zayiflamasini ifade etmektedir. Po(r) fonksiyonu f(x,y) fonksiyonunun radon

doniisiimii olarak bilinmektedir.
p(r.0)=R{f(xy)} (2.9)
Bir projeksiyon, dogru integralleri kiimelerinin bilesiminden olusmaktadir. En basit

projeksiyon sabit bir 8 i¢in Pe(r) ile verildigi gibi paralel 151 integrallerinin

toplamuidir. Her 7 ve 6 i¢in projeksiyon integrali agsagidaki gibi verilir.

P,(r)= | 1 {Agu}dz (2.10)

Burada r ve z koordinat sisteminin asil (x,y) sisteminin asagidaki agiklandig1 gibi
dondiiriildiigli versiyonu oldugunu kabul etmek suretiyle daha saglam bir temele

oturtulabilir.

Py (r)= T f(xy)dz @.11)
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r=Xcos@+ysing ve z=—-xsin@+ycosé elde edilir.

XCos @+ ysing

Sekil 2.11. Radon doniisiimii geometrisi

Sekil 2.11.’de verilen koordinat sisteminde radon doniigiimii geometrisini tanimlidir.

Cisim f(x,y) fonksiyonu olarak tanimlanmakta ve her bir dogru integrali

parametrelerine gore integral alinmaktadir.

X| |cos@ —sin@|r
y| |sing cosé ||z
X=rcos@—zsin@ ve y=rsin@+zcosé esitliklerini f(x,y)’de yerine koyarsak,

radon doniisiimii s0yle yazilir,
R{T(xy)f =R (r)

P, (r)= [ 1 (xy)e

—00

Pe(r):J' f (rcos@—zsin,rsin@+zcosd)dz (2.12)

Tibbi goriintilemede, ters radon donilistimii, BT tarafindan taranmis cismin
goriintlislinlin yeniden olusturulmast i¢in kullanilmaktadair. Ters radon doniistimii

uygulanmadan Once, teorik arka plan bilgisi hatirlaymn [43-44]. Asagidaki, Fi, n
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boyutlu Fourier doniisiimii anlamima gelir. Sabit parametre olarak 6 alinir ve
PH(I’)ZRf (Q,t) esitligi goz Oniine almir. Daha sonra, Fourier dilim teoremi

asagidaki gibi saglanir.
P, (a)) =27FP,

Py (@)= [ [ (xy)e 200y = 27 (F, 1 ) (i, ) 2.13)

Po’nin 1D Fourier donilistimii, £’ nin 2D Fourier doniisiimiinii verir. Bdylece, ters

Fourier doniisiimii uygulanirsa polar koordinatlar1 kullanilarak fyi geri kazanabilir.

f(¥)=" [ [Po(@)we™ dode @.14)

IPg(w)ej”ﬁg'y|w|dwd9 (2.15)
0

Q () == [ P (0)|ole do 2.16)

'nin sabit bir Onfaktére kadar 1D ters Fourier Doniistimi,

Omegin, P, (@) ‘(0

uygulandiginda su ifade elde edilir.

f(y)= JQ, (1, -y)do 2.17)
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Bu ifade tam geri projeksiyon algoritmasidir. Burada 71y = (cos @, sin 8). Dogrudan

(2.14) ve (2.17)’deki denklemlerden, asagidaki gibi de yazilabilir,

Q, =R *((RP,)(@)|a) (2.18)

P, ’ye uygulanan bir frekans bolgesi filtreleme operasyondur.

X y :!' IP |a)|xe127m)(xcosa+ysin9)da) do (219)

Burada P, (a)) =P, (r) ifade eder. Orijinal dagilimi kurtaran bu igleme, ters radon

doniisiimii ad1 verilir.
2.3.4. Dalgacik doniisiimii

Dalgacik, dalganin kii¢iigii anlamina gelmektedir. Bir dalgacik sinirli zamanda etkili
dalga bicimidir. Dalgacik doniisiimii, dalgacigin zaman diizleminde Gtelenmis ve
Olceklenmis degerleriyle carpilan sinyalin tiim zaman boyunca olan toplamindir. Bu
doniisiim, gorilintiilerinden bilgi elde etmek ve analiz etmek i¢in en ¢ok kullanilan
yontemlerden biridir [45]. Son yillarda, dalgacik donisiimii isaret isleme, goriintii
isleme, haberlesme, biyomedikal isaret isleme gibi bir¢ok alanda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Siniis dalgas1 Dalgacik dalgasi

Sekil 2.12. Siniis dalgas1 ve bir dalgacigin gosterimi
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Sekil 2.12.’de gosterildigi gibi Fourier analizinin temelini olusturan siniis dalgasidir.
Bu dalgalar1 belli bir smir1 yoktur. Buna karsin dalgaciklar diizensiz ve asimetrik
ozellik egilimindedir. Dalgaciklar, Gorilintii yeniden olusturma ve giiriiltii azaltma
gibi sinyal ve goriintii isleme alaninda yaygin yaygin bir sekilde uygulanma firsati

bulmustur [46]. Dalgacik doniisiimii matematiksel olarak,

Vs (t)=%w(ﬂj (2.20)

a a

Dalgacik doniisiimii asagidaki denklemle verilmektedir.
1 t—b
W (a,b) = f(t)—l//(—jdt 2.21
[Tz 5 220

Bu denklemde a ol¢ekleme parametrisini, b doniisiim parametrisini, x(t) isareti,
Y(t) ana dalgacigi, W(ab) da isaretin siirekli dalgacik donilisiimiinii belirtir.
Dalgacik doniisiimii, diisiik frekanslar igin genis, yiiksek frekanslar i¢in dar olacak
sekilde degisen pencere boyutlarina sahiptir. Bu nedenle, biitiin frekans araliklarinda

optimum zaman ve frekans ¢ozliniirliigii saglanabilir [47-48].

2.4. Filtreleme

Goriintii yeniden olusturma yonteminin ¢ogu, 2D veya 3D sinyaller ayn1 zamanda
1D sinyalleri olarak da ele alinir. Bununla birlikte, 2D domeninden 1D domenine
dontistiirken bazi giiriiltiiler ortaya cikar. Goriintli, gauss giiriiltiisii, tuz-biber
glirtiltiisii gibi gesitli gliriiltii tiirleri tarafindan kirlenmistir [49]. Bunlara bagli olarak
gorlintiiniin kalitesi diisecektir. Bu noktada, goériintiiniin giiriiltii temizlenmesi 6nem
teskil etmektedir. Goriintii islemede en biiyiik problemlerinden biri olan giiriiltiiniin
azaltilmasi i¢in birgok yontemleri dnerilmistir. Genellikle giiriiltii azaltmas i¢in iki
tir filtreleme yapilir, dogrusal filtre ve dogrusal olmayan filtre. Dogrusal filtre
uygulamalarinda daha hizli sonug¢ verir, fakat goriintiide kenar keskinliklerini

koruyamaz. Buna karsin, dogrusal olmayan filtre kenarlar1 dogrusal filtreden daha iyi
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isleyebilir. Filtreler ile farkli yontemler kullanilarak segilen goriintiilerden giiriiltii
azaltma islemleri gergeklestirilebilir. Kullanilabilen yontemlerin bir kismi asagidaki

anlatilmaktadir.

2.4.1. Medyan filtresi

Medyan filtresi, lineer olmayan bir goriintii isleme teknigidir. Filtreleme merkez
piksel etrafinda yer alan komsu piksellerin medyanlarinin alinmasi esasina dayanarak
gerceklectirilmektedir [S0]. Komsu pikseller siralanarak ortada yer alan piksel degeri
merkez pikselin yerini almaktadir. Bir goriintii matrisine 3 X 3 boyutlu bir medyan
filtre uygulanmasi sonucu elde edilen yeni gorliinti matrisi Sekil 2.13.’te

gosterilmigtir.

HH 101| 69 | 0
56 87
123 | 96 | 157
| o | 56| 69| 87 101 | 123 | 157 | 255 |

Sekil 2.13. Medyan filtre [51].

Bu uzaysal filtreleme bir goriintiiye iki boyutlu pencere uygular ve orijinal merkezin
piksel degerini pencerede bulunan piksellerin medyan degeri ile degistirir. Daha
sonra bu pencere goriintii bolgesine taginir ve bu islemi tiim goriintii islenene kadar
tekrarlanir. Medyan filtre bir goriintiiye gelen tuz-biber giiriiltiilerinin giderilmesinde
etkin basarim saglar ve goriintiide bulunan mekansal ayrintilarin korunmasinda

ortalama filtreden daha iyi performansi gosterir.
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2.4.2. \Wiener filtresi

Wiener filtresi, adaptif, dogrusal, ve frekans bolgesinde calisan bir yontemdir. Bu
filtresi, duragan olaylarda kullanima uygun, zamanla degisim gostermeyen bir
filtredir. Bu filtre algoritmasi, ideal goriintii ve ideal goriintlii kestirimi arasindaki

ortalama karesel hatay1 (MSE) en aza indirilmeyi amaglar [52].

(2.22)

Yukaridaki denklemde N(f) ve S(f), giiriiltii ve sinyalin giic spektrumudur. Gii¢
spektrumu, Fourier doniisiimiiniin kare biiytikligiidiir. Eger H(f) bilinmiyor ise 1 ile

degistirilebilir ve bize basitlestirilmis denklem verilmis,

G(f)=0rd (2.23)

1

“= 2, ) (2.24)

ot = a’(n,n,)—u’ (2.25)
NM i 11772 .

Burada n goriintiideki her pikselin yerel olarak M’si olan N'dir ve bu tahminleri

kullanarak piksel yonlii bir wiener filtresi olusturur.

2 2

b(nl,nz):y+aa;2v(a(n1,n2)—y) (2.26)
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Burada v? giiriiltii varyansidir. Giiriiltii varyans1 belirtilmezse wiener, tiim yerel

tahmini varyanslarin ortalamasini kullanir [53].

2.4.3.Yapay sinir aglari (YSA)

Son birka¢ on yilda bilim insanlar1 bilgisayarlar1 daha ¢ok beyin gibi inga etmeye
calismislar. Ik olarak 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pits tarafindan
iretilen Yapay sinir ag1 (YSA) biyolojik olarak insan beyninin yapisindan
esinlenmistir. Sinir aglarindan faydalanarak, spesifik problemleri ¢6zmek icin ¢ok
sayida birbirine bagli proses unsurlarindan (yapay beyin hiicreleri bilgisayar
programlari birlestirilmistir. Bu nedenle YSA, insanli bir sekilde ¢oklu olasiliklar
diisiinerek seyleri 6grenme, kaliplar1 tanima ve karar verme becerisine sahiptir. YSA
ile 1ilgili dikkati ceken sey, onu agikca Ogrenmek icin programlamamiz
gerekmemekle beraber yalnizca insan beyni gibi tek basina 6grenir olmasi. YSA'nin
insan beyni gibi iki yoni vardir, birincisi aglar bir 6grenme siireci yoluyla ¢evreye
iligkin bilgi gerektirir, ve ikincisi de interneuron baglanma giicleri deneyimsel bilgiyi

depolamak i¢in kullanilir [54-55].

Sekil 2.14.°te 2 katmanli YSA'm1 (bir gizli katman 4 noron (birimler) ve bir ¢ikti
katman1 2 noéron ve li¢ girisi gostermektedir. Girisin herhangi bir hesaplamay1

gerceklestirmedigi ve sayilmadigi i¢in 2 katmanli YSA oldugu sdylenmistir.

YSA'larin birgok yapisi vardir, Geri Yayilim Sinir Ag1 (BPN) en yaygin olarak
kullanilir, ¢linkii uygulanmasi c¢ok basit ve etkilidir. BPN, her biri bir sonraki
katmana bagli olan bir veya daha fazla katman icermektedir. Ik girisi karsilayan
girdi ve bdylece genellikle girdi tanimlayicisini tutan son bir ¢ikt1 katmanidir. Giris
katmani ve ¢ikt1 katmani arasindaki katmanlar, yalnizca bir 6nceki katmanin ¢iktisinm
bir sonraki katmana yayan gizli katmanlar denilmektedir ve (geri), sonraki katmanin
hatasin1 6nceki katmana yaymaktadir [56]. Bu arastirmada, 6grenme algoritmasi
olarak Geri Yayilimli Sinir Ag1 (BPN) kullanilmistir. Bu hata diizeltme 6grenme
kuralina dayanmaktadir. Geri yayilim yaklagimini kullanarak daha iyi geri edilmis

gorintiiler, kullanilan diger tekniklerle karsilastirildiginda elde edilmektedir.
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GIZLI KATMAN

GIRDI KATMANI

CIKTI KATMANI

Sekil 2.14. Yapay sinir aglarin blok diagrami [57].

YSA insanlarda oldugu gibi 6rneklerden &grenirler. Ogrenme siireci igin, bir geri
bildirim unsuru ig¢ermelidir. Geri bildirim kullanarak istenen ve fiili sonug
karsilagtirilabilir, aralarindaki fark hesaplanabilir ve bir sonraki sonug¢ degistirilebilir.
Egitim asamasinda, egitim verileri girdi katmanina beslenir. Veriler, gizli katmana ve
daha sonra geri yayilim algoritmasinin “ileriye gecirme” adi verilen ¢ikti katmanina
iletilir [58]. YSA, insan beynine kiyasla ¢ok basit bir model saglarken, amacimiz igin

yeterince 1y1 ¢alisir.

2.5. Canny Operatorii

Goriintli 15lemede, kenar algilamast ¢ok Onemlidir, ¢linkii kendisi bir gdriintiiniin
temel 6zelligi ve yararh bilgileridir. Kenar tespitinde ¢esitli tekniklerden biri, canny
operatoriidiir ve canny operatorii, Gauss filtresi ile piiriizsiiz hale getiren ve iki
asamal1 siire¢ denetimi izleyen ¢ok asamali bir teknik iizerinde ¢alismaktadir. Canny
operatorii 1yi bir algilamadir ¢linkii ayn1 zamanda bulaniklar1 azaltabilir ve kenarlari

koruyabilir [59].

Canny operatoriiniin [60] dort tane asamasi vardir :

1. Gauss Fonksiyonlu Diisiik Gegisli Filtre ile Piiriizsiiz Hale Getirme.
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()
G(xy)= e 207 (2.27)
( y) 270"
Gradyan vektorii:
]
vG(x.y.0)=| & 2.28)
1 ) @ ( °
oy
1D dikey yonde filtre uygulamasi :
(x2+y2)
G ke 27 (2.29)
OX
1D yatay yonde filtre uygulamasi:
_(Xz+y2)
G e 2 (2.30)

k sabittir. x ve y yoOniindeki kisimlar, goriintiiden sirasiyla Px (i,j) ve Py (i,))

tiirevleridir.
G (x,y,0)

PﬁT'f(X’ y) 2.31)
oG(Xx,Y,o

P, = (ay )°f(><,y) (2.32)

Goriintiiniin kenarlar1 Gauss filtresinin genisligini belirten o se¢cimine baglidir.
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2. Gradlarin degerini ve yoniinii hesaplama

2 x 2 komsu matrisin ortalama sonlu farkini hesaplayarak goriintii gradyaninin
modiliinii ve yoniinii elde edebiliriz. Px(i,j) ve Py(i,j) gecis pikselinin gradyan

genligi M (i, ) ve degrade yonii 6 (i, j).

M (i §) =R (i, J) +P, (i, §)’ (2.33)

R(i.1)

P(i 1)

0(i, j)= arctan( j (2.34)

3. Grad degerine maksimum olmayan bastirma

Kenarlar teyit etmek icin gradyan biiyiikliigliniin maksimum olmayan bastirilmasin
kisitlamamiz gerekmektedir. Canny operatorii, kuvvetli veya zayif olan kenari

belirlemek i¢in iki esik 11 ve 12'ye sahiptir.
4. Kenarlar1 kontrol etme ve baglantilandirma

Maksimum olmayan bastirma ile bastirilmamis olan kalan pikselleri kontrol etmek
icin Hysteresis ile kenar izleme kullanilir. Gradyan, yiiksek esik T>'den fazla ise
kenar nokta'yr ifade eder demektir. Gradyan, diisiik esik Ti'den biiytlikse kaldirilir.
Aksi halde sonuclar nokta yoniine ve mevcut kenar yollarina bagli olarak karar

verilir. Eger varsa kenar nokta olarak kaydedilir veya kaldirilir.
2.6. Goriintii Kalite Ol¢iim Metotlar

Gorsel yanilsama olabilecegi gibi, goriintii islemede daha i1yi ya da kotii sonuglar
almabilir. Bu yilizden iyilestirilmis goriintiilerin kalite analizlerinin nicel olarak
yapilmasina ihtiya¢ vardir. Goriintii kalite Olclim metotlart nesnel ve Oznel
yontemlerle smiflandirilmaktadir [61]. Oznel ydéntemler insan yargisina dayanir.

Buna karsin, nesnel yontemler, en yiiksek sinyal giiriiltii oran1 (PSNR) ve yapisal
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benzerlik (SSIM) gibi matematiksel modellere dayanir [62]. Bir orijinal goriintli ve
giiriiltiilii goriintii arasindaki algilanan goriintii kalitesini tahmin edebilir. Kullanilan
giiriiltii azaltma algoritmalarinin basarilarinin degerlendirmesi ve karsilastirilmasi

amaciyla bazi olgiitler kullanilmaktadir.

Orijinal

. R

T e Gt kalitesi |

9
7 N s

»1 PSNR j
S— SSIM

Sekil 2.15. Goriintii kalite ol¢glim metotlari

Gliniimiizde gorlntii kalitesi 6lgen parametrelerden PSNR ve SSIM metotlar
literatiirde ¢ok kullanilmaktadir. Basit ve kolayca hesaplamasi kolay oldugundan
dolayt MSE ve PSNR en yaygin kullanilan video ya da goriintii kalitesi dl¢im
aracidir. Ancak, 2004 yilinda Yapisal Benzerlik (SSIM), uygun hesaplama
karmasikligi arttikca PSNR’den daha iyi bir sonu¢ verilmektedir. Bu caligmada,
goriintli kalitesini anlamak i¢cin PSNR ve SSIM kullanilmistir. Bundan sonra
anlatilacak iki konu, elde edilecek goriintiiniin kalitesini belirgin derecede etkileyen

PSNR ve SSIM konularidir.

2.6.1. Tepe sinyal giiriiltii oram (PSNR)

Tepe sinyal giirtiltii oran1 (PSNR) bir igaretin miimkiin olan maksimum giiciiniin o

isareti bozan giiriiltiiniin giiciine oranidir. Isaretlerin cok cesitlilik gdsterebilmesinden
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oOtiirii birimi logaritmik Olcekte desibel (dB) ile ifade edilir. Bilinen goriintiiler
tizerinde objektif goriintii kalitesi Olglimii icin PSNR kullanilmaktadir [63]. Bir
orijinal goriinti kontrollii sekilde bozulur, ondan sonra orijinal ve bozulmus
gorintiilerin sinyal giiriiltii oranlar1 mukayese edilmektedir. PSNR asagidaki formiilii

kullanilarak hesaplanir,

(2.35)

2
PSNR(x, y)=10log,, ( MAX J

MSE(X,y)

MAX gériintiide bulunabilecek maksimum piksel degeridir. Ornegin 8 bit igin MAX-
= 281 = 255 olarak hesaplanir. PSNR cogunlukla MSE (Ortalama Karesel Hata)
vasitasi ile ifade edilir. M x N orijinal goriintii x ve giirtiltiilii goriintii y hali i¢in

MSE hesabi1 asagidaki sekilde verilmektedir [64].

M N

MSE (X, y)=ﬁ22(xu -v,) (2.36)

i=1 j=1

MSE degeri sifira en yakin olurken, PSNR degerin sonsuzluga yaklasir. Sekil
2.16.’da gosterildigi gibi yiiksek bir PSNR degeri daha iyi goriintii kalitesini
demektir. Diisiik PSNR degeri ise goriintiiler arasinda yiiksek sayisal farki ifade eder.

Sekil 2.16. Tepe sinyal giiriiltii oran1 dl¢imiiniin gosterimi [65].



32

2.6.2. Yapisal benzerlik (SSIM)

Yapisal benzerlik (SSIM), 2004 yillinda Wang ve ark. tarafindan gelistirilmis. Iki
goriintii arasinda benzerligi dlgmek igin iyi bilinen bir ydntemdir. Insan yargisina
dayanan, PSNR ve MSE gibi geleneksel metrikleri gelistirmek ig¢in SSIM
tasarlanmistir [66]. Bir gorlintiiniin digerine benzerliginin 6l¢iilmesi i¢in orijinal

olarak giirtiltiisiiz goriintii kullanilmaktadir.

Yapisal benzerlik, iki goOriintiiye ait yani orijinal goriintii ve gilriiltli goriinti,
parlaklik kontrast ve yap1t denilen ii¢ Ozniteligin karsilastirilmasina dayanmaktadir

[67]. SSIM ol¢iitii asagida esitlik ile elde edilmektedir.
SSIM (x,y)=1(xy)c(x y)s(x,y) (2.37)

2p,p1,+C

I(X’y)=y2+,u2+c1
x T Hy

(2.38)

| (X, Y) parlaklik karsilagtirma fonksiyonu olup esitlik 2.38 ile elde edilmektedir. x ve

y iki gorintiiniin arasindaki ortalama ( x4, ve x,) yakinligimi dlgmektedir.

ZO'XO'y +C,

c(xy)= (2.39)

2 2
o, +0, +C,

C(X, Y)kontrast karsilastirma fonksiyonu olup esitlik 2.39 ile elde edilmektedir. x ve

vy iki gOriintiiniin arasindaki kontrast yakinlhigini O6l¢mektedir. Burada kontrast
standart sapma o, ve o, ile ifade edilmektedir.
O, +G

S(X, y)Im (2.40)
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S(X,Y)yap: Kargilagtirma fonksiyonu olup esitlik 2.40 ile elde edilmektedir. x ve y

iki gorilintiiniin arasindaki korelasyon katsayisini 6l¢mektedir. x ve y birer goriintii

olmak iizere SSIM ol¢iitii asagidaki Esitlik (2.41) ile elde edilmektedir.

(2,ux,uy +Cl)(20'Xy +Cz)
(,uf +,u§ +Cl)(0'f +O'5 +C2)

SSIM (X, y)= (2.41)

Burada py ve p, sirastyla x ve y gorintiilerinin yogunluk ortalamasi, o7 x’nin
standart sapmasini, o y’nin standart sapmasimni, oy, x ve y’nin kovaryansi
belirtmektedir. Pozitif kiiglik sabitler ci,c2,c3 parametreleri paydalarin 0’a yaklasip
formiiliin kararsizlasmasini énlemektedir. c1 = (kiL)? ve c2 = (kzL)? islemi kararl
hale getirmek i¢in kullanilmis degiskenler. L piksellerin alabilecegi maksimum
degerlik (L = 2btPerpixel _ 1) k< 1 ve ko< 1 sabitlerdir. k1 = 0,01 ve ko=
0,03 olarak ayarlanir. Sonra c1 = 6,5025 ve c2 = 58,5225 olacaktir.

En iyi SSIM
SSIM = 0.988

Giiriiltiili
goriintii

En kotii SSIM
SSIM = 0.662

Sekil 2.17. Yapisal benzerlik 6l¢iimiiniin gosterimi [68].



34

SSIM, bir goriintiiniin algilanan gorsel kalitesine ne kadar yaklastigin1 gdsterir. SSIM
indeksi [0,1] araliginda degerler alir ve kalite arttikca artar [69]. O degeri,
goriintiilerin arasinda higbir korelasyon anlamma gelir. Iki goriintii ayn1 ise 1

degerligini alir. En iyi ve en kotii SSIM Sekil 2.17.’de gosterilmistir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Oncelikle, klasik radon doniisiimii yontemi incelenmistir. Daha sonra, Onerilen
yontemler, dalgacik doniisimii ile degistirilmis radon doniisiimi, medyan filtre,
wiener filtre ve yapay sinir aglar1 (YSA) kullanarak dalgacik doniisimii ile
degistirilmis radon doniisiimii yontemleri degerlendirilmistir. Bu ¢aligsmada,
uygulama adim adim vyapilanlar anlatilacaktir. Uygulama prosediiriiniin blok

diyagrami Sekil 3.1.'de gosterilmistir.

Veri Giris #{ Isleme » Verim

Sekil 3.1. Uygulama prosediiriiniin blok diyagrami

3.1. Veri Girisi

Bu tezde Sekil 3.2.'de gosterilen insan viicudunun orijinal BT goriintii ve Sekil 3.3.'te
gurtltili BT goriintiileri, goriintii yeniden yapilandirmaya giris olarak seg¢ilmistir.
Deneyler MATLAB R2010a ile tamamlanmigtir. Bu bdolimde klasik radon
dontisimii (KRD) ve dalgacik doniistimii ile degistirilmis radon doniisiimii (DDRD)
tomografinin matematiksel temelini ele alinmasidir. Giiriilti BT goriintiisiindeki,
piksel degerlerinde istenmeyen bir degisikliktir. Giiriiltiilii goriintli, bir goriintiiye
grenli, dokulu veya bulanik goriintii verir. Hicbir goriintiileme yontemi giiriiltiisiiz
yoktur. CT taramasi gibi, farkli agilardan alinan ve daha sonra bir bilgisayar
tarafindan bir goriintiiye yerlestirilen bir dizi X-1s1midir. Rontgen 1sinlart giivenli
degildir, ¢iinkii radyasyona maruz kalma, kansere yol acabilecek hiicre
mutasyonlarina neden olabilir. Bu nedenle, diisiikk doz X-1sinlarin1 nesneye vermek,
riski en aza indirmenin etkili bir yolu olabilir. Ne yazik ki, bu veri giiriiltisiinii
artiracaktir. Burada metotlarimizin performansini  gérmek igin sadece orijinal

gorintiilerde degil, giirtiltiilii goriintiilerde de yontemler uygulanacaktir.
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(a) Akciger tomografisi (b) Beyin tomografisi

(c) Diz tomografisi (d) Karin tomografisi

(e) Yiiz tomografisi

Sekil 3.2. Orijinal bilgisayarli tomografi goriintiileri [70-71]
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(a) Guriiltili akciger tomografisi (b) Giiriltiilii beyin tomografisi

(c) Guriltili diz tomografisi (d) Girtltilia karin tomografisi

(e) Giriltilii yiiz tomografisi

Sekil 3.3. Giiriiltiilii bilgisayarli tomografi goériintiileri
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3.2. Isleme
3.2.1. Klasik radon doniisiimii

Asagidaki algoritma, BT goriintiilerinde klasik radon doniistimii kullanan goriintii
yeniden yapilandirma asamalarini 6zetlemektedir.

1) Bir referans goriintii girilir.

2) Gorinti tizerinde Radon Doniisiimii uygulanmasi gerekir. Radon doniisiimii

hakkinda daha fazla bilgi almak i¢in bolum 2.3.3’e tekrar bakilabilir.
p(t.0)=R{f(xy)} (3.1)

R()= [ f(xy)s (3.2)

L(t.0)
P,(t)= J' f (tcos@—ssin6,tsin@+scosd)ds

burada t =xcosé@+ ysiné

t| | cosd sind || x
s| |-sing cos@ |y
burada t = cos@+ £sind ve s=—asind+ Fcosf

3) Fourier dilimi teoremi ve ters Fourier doniisiimii kullanilarak elde edilen ters
radon doniisiimii uygulanir. En yaygin goriintii yeniden yapilandirma tiirleri geri
projeksiyon (BP)'dir. Geri yansitma, herhangi bir noktadan gecen tiim 1sinlarin
toplamini temsil eder. Zayiflama olmaksizin ideal kosullarda n radyan (180°) ve
2n radyan (360°) arasindaki acilarda elde edilen projeksiyonlar, yeni bilgiler
saglamaz ¢iinkii sadece projeksiyonlarin simetrik degerleri O ile m arasindaki
acilarda elde edilir. Bu nedenle integralin smirlart 0 ile m radyan arasinda

sinirlanir.
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1D FT'yi ahinir: Py (t) - P, (a))

P(w)=F_, { P, (t)} , Py (t) ’nin 7 ’inde Fourier dontisiimidiir.

[celunee]

P, (@)= J' J' f (x,y)5(r—xcos@—ysing)dxdy (3.3)
P@(a)) — T T f (X y) —jo xcos&+ysm9 dXdy (34)
P,(@)=F(u,v)= T T f(x,y)e “*dxdy (3.5)

Frekans alanindaki her projeksiyon profiline frekans alan filtresini ‘a)‘ (genellikle

rampa filtresi kullanarak) uygulayin.
Ters FTal : By (@)|@]=F (uv) > b, (t)= f (x.y)

Ters radon doniisiimii, kutupsal koordinatlart © ve 0 frekans uzayindaki kullanilarak

ifade edilmistir.

f(xy)=F{F(uv)}= [ [ F(uv)e™ " dudy (3.6)
du dv
— 2T 91 . 0 j27w(xcos@+ysing) da) da) d dg
(xY) H (wcoso, wsinO)e du v @ (3.7)
do de

]ET P.9 |CU|eJZ’Tw xcos0+ysind) y 14 6 Y
0 -0



BP, 6 acisinda verilen goriintii tizerinde p, profilini filtre etmistir.

4) Yeniden olusturulmus bir goriintii ¢iktis1 alinir.

3.2.2. Dalgacik doniisiimii ile degistirilmis radon doniisiimii
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Ikinci yaklasim dalgacik doniisiimii ile degistirilmis radon doniisiimiidiir. Bu

yaklagimin ardinda gelen diisiince, dalgacik doniisiimii'niin goriintiiler gibi karmasik

bilgileri farkli konum ve olgeklerde temel formlara ayrilmalarina ve hassas bir

sekilde yeniden yapilandirilmalarina olanak tanidig: i¢in vardir. Bu nedenle goriintii

igerigini ve giiriiltilyli aymrmak icin ek bir sansimiz vardir. Goriintii yeniden

yapilandirma siirecinde dalgacik donlisimii kullanilarak, yeniden olusturulmus

goriintli yalnizca dalgacik alaninin uygulandigi bolgelerde degil, diger bolgelerde de

gelistirilebilir.

Algoritmada islem Oncelik siras1 kurallart asagidaki verilmektedir.

1) Bir referans goriintii eklenir daha sonra birkag sabit dilime boliiniir.

2) Her dilimin belirli bir agis1 radon doniisiimii uygulanir.
f (X, y) _ j J‘ Pg (w)|w|ejZ;rw(xcosBersinﬁ)da)de
0 —©

burada [; ve l;,4 i-inci dilimin yeri, i = 0,1,...N — 1.

3) Her dilimin projeksiyonunden 1-Boyutlu dalgacik doniisiimii uygulanir.

W, 0 = T P, (t)%l//(%) dt

—00

Burada ¥ (t) ana dalgacik, faktor a ile ve zaman gecikmeli b 6lgeklendirilir.

(3.9)

(3.10)
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4) Kismi projeksiyonun tersine dondiriilmesi i¢in 1-Boyutlu ters dalgacik
doniistimii uygulanir. (Bu islem belli bir acgiyla yonlendirilmis tiim paralel

dilimler i¢in tekrarlanir).

Py (t) = T T\Na,b,@i %‘/’(ﬂjd_?db (3.11)

%0 a ja

5) Tum projeksiyonlar toplanir.
Py (t)=2_Pu(t) (3.12)

6) Son olarak, original goriintiiniin yeniden yapilandirilmis bir versiyonunu geri

almak icin Ters radon doniisiimii uygulanir.
7) Yeniden olusturulmus bir goriintii ¢iktisi alinir.
3.2.3. Yapay sinir ag1 (YSA)

Bu yaklagimin arkasindaki fikir, bilgisayarli tomografi (BT) goriintiisiinii daha 1yi
hale getirmektir. Ogrenme kabiliyeti nedeniyle yapay sinir agi'n1 (YSA) uygulariz.
Verilen verilere gore gorevleri nasil yapacagini 6grenir, hesaplama karmagsikligini
bastirmak ve goriintii kalitesini artirmak i¢in bir ¢oziim olabilir. Asagidaki algoritma

yontemin adimlarini 6zetlemektedir.

1) Sinir Agi'na girdi olarak bozulmus bir goriintii alin. Bozulmus goriintii su sekilde

verilebilir,

g(xy)=f(xy)*h(xy)+n(xy) (3.13)

Fourier doniisiimii ile frekans alaninda ayn1 model, soyledir;

G(u,v)=F(u,v)*H (u,v)+N(u,v) (3.14)



2)

3)

4)
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Burada g(x,y) bozulmus goriintii ve f(x,y) orijinal goriintiidiir, h(x, y) nokta
yayilma islevi (PSF) ve n(x,y) ek giiriiltiitiir. bozulmus goriintii verilerini daha
yiiksek kalitede goriintii elde etmek iizere yeniden yapilandirmak i¢in, bozulmus

goriintii verileri BPN'ye girdi olarak saglanir.

Denetlenen 6grenme siirecinde ilgili ¢ikt1 olarak bozulmamis (orijinal) goriintii.

Giris ve cikislar1 maksimum degerlerine gore normalize edin. Sinir aginin
yakinlagmasin1 hizlandirmak i¢in, goriintiilerin piksel degerleri 256 ile boliinerek
normallestirilir. Kullanilmayacaksa muhtemelen sinir agi'n1 yetistirmemekteyiz,
clinkii agirliklar buna gore ayarlanamayacaktir. Giris ve ¢ikislar 0-1 arasinda yer

altyorsa sinir aglarinin daha iyi ¢calistig1 kanitlanmstr.

Sinir ag1 burada tasarlanmistir. Sinir aglarinin kullanilmasi i¢in ii¢ adim vardir;
Tasarim

Sinir ag1 li¢ tabakadan olusur. Bir giris katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikti
katmani vardir. Agirliklar, gizli katmana girdi ile iligkilidir ve hata temel alinarak
ayarlanabilen ¢ikt1 katmanina gizlenmistir. Her {i¢ katmandaki diiglim sayisin
tanimlayin (giris, gizli, ¢iktr). Gizli katmanda 20 diiglim ve ¢ikt1 katmaninda 1
diigiim bulunur. Istedigimiz kadar ¢ok tabakaya sahip olabiliriz. Aktarim
fonksiyonunu tanimlanir. Ters tanjant fonksiyonu olan teget sigmoid'i, gizli
katmandaki transfer fonksiyonu ve ¢ikti katmani i¢in lineer fonksiyon olarak

kullanilir. Bir tan sigmoid (tan-sig) aktivasyon fonksiyonu soyle temsil edilir.

¢(y;)=tanh(v,) (3.15)

Bu fonksiyon, -1'den 1'e degisen hiperbolik bir tegettir, y; 1'inci diiglimiin (néron)
ciktisidir, ve v; girdinin ve ikinci katmanin veya c¢iktt katmaninin agirlikli
toplamidir, ve dogrusal bir aktivasyon islevine sahiptir. EZitim rutini igin
'trainlm' tren fonksiyonunu ayarlanir (gradient kokenli ve Newton Metodu
kombinasyonu olan Levenburg-Marquardt ig¢in). Tasarim MSE (Ortalama

Karesel Hata) ve egitimi ¢izim ilerleme.
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Egitim

Sebeke tasarlanmis ve daha sonra sebeke egitilecektir. Bu islem, veri kiimesi i¢in
en iyi agirlik ve onyargilar kiimesini belirler.

Test

Agin ezberleme (dogruluk) ve genelleme arasinda iyi bir denge bulup

bulmadigini gérmek i¢in agin test edilmesi gerekiyor.

Egitim asamasinda her mahalledeki piksel degerleri BPN'ye girdi olarak
kullanilir ve hedef, ¢ikt1 pikselidir. Islem, giiriiltiilii goriintiiniin tiim pikselleri

i¢in tekrarlanir.

Geri yiiklenen goriintii, gilirtiltiilii gorlintlinilin piksel degerlerini egitilmis YSA'ya
uygulayarak olusturulur. Geri yiiklenen goriintiiyi olusturmak icin YSA'nin

ciktist 255 ile garpilir. Cikti, egitim verilerine gore elde edilecektir.

3.2.4. Canny operatoriine dayanan YSA

Canny operatorii, giiriiltiiye daha az hassas oldugundan ve esigi kullanarak ¢izgileri

kaldirdig1 i¢in idealdir. Bu yontem, bulanik goriintiiniin kenar goériintiisiinii elde eder.

Kenar bilgisi, detaylar1 kurtarmak ve giiriiltiiyli azaltmak icin bir 6n bilgi olarak

c¢ikarilir. Canny operatoriinii ekleyerek kenarlar algilayabilir ve giiriiltiiyli ayn1 anda

bastirabiliriz. Asagidaki algoritma yontemin adimlarini 6zetlemektedir.

1.
2.

2D Gauss filtresi ile piiriizsiizlestirme asamasi.

Kenar gelistirme basamagi, bu adim yumusatilmis goriintiiniin her pikselinde
gradyan bliytiikliiglinii ve yoniinii hesaplanir.

Maksimum olmayan baskilamay1 bulun, bu adim ikili bir goriintii elde edilir.
Histeresis esigi, bu adim hangi kenarlarin gercekten kenarlar1 ve hangilerinin
olmadigina karar verilir.

Parcali goriintii ile kanopi operatoriiniin nihai ¢iktis1 YSA'ya girdi olarak kabul
edilir.

Istenen ¢ikt1 olarak orijinal goriintii.

Girigleri ve ¢iktilart normalize edilir.
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8. YSA'yi ii¢ katmanla tasarlayimn. iki diigiimlii bir girdi katmani, 20 diigiimlii bir
gizli katman ve 1 digiimli 1 c¢ikti katmani iceriyor. Egitim rutini i¢in train
fonksiyonunu 'tarinlm' olarak ayarlayin. MSE (Ortalama Karesel Hata) ve egitim
ilerleme tasarlanir.

9. Aglan dizile.

10. Aglar test edilir.

11. Geri yiiklenen goriintii, gliriiltiilii gériintiiniin piksel degerlerini egitilmis YSA'ya
uygulayarak olusturulur. YSA'min ¢iktis1 geri yiliklenen goriintiiyli olusturmak

icin 255 ile carpilir. Cikt1, egitim verilerine gore elde edilecektir.

3.3. Verim

Ters radon dontisimii ve dalgacik doniisiimii ile degistirilmis radon doniisiimii
gerceklestirildikten sonra yeniden yapilandirilmig goriintiller elde edilir. Bu
calismada, performansini artirmak icin yeniden yapilandirilmis goriintiilere filtreler
uygulanir. Onerilen ydntemin basarisim karsilastirmak i¢in medyan, wiener filtreleri,
YSA, canny Operatiire dayali YSA (CYSA)’y1 kullanilmistir. Yeniden yapilan
goriintiilerin kaliteleri En yiiksek sinyal-giiriiltii oran1 (PSNR) ve yapisal benzerlik
(SSIM) olgiim kriterlerine gore degerlendirilmistir. Yiiksek bir PSNR degeri daha
yiiksek goriintii kalitesini demektir. Diisitk PSNR degeri ise goriintiiler arasinda
yiiksek sayisal farki ifade eder. SSIM’daki iki goriintii ayn1 olsa 1 degerligini alir. O
degeri ise goriintiilerin arasinda hicbir korelasyon anlamina gelir. Bunlar1 hakkinda

daha fazla bilgi almak igin boliim 2.6.1°e ve 2.6.2’¢ bakin.



BOLUM 4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde, onerilen yontemleri, klasik radon doniisiimii yontemiyle karsilastirmak

i¢in yapilan deneysel ¢alismalara yer verilmektedir.
4.1. Klasik Radon Doniisiimiiniin Sonucu

Sekil 4.1.'de gosterildigi gibi goriintiisii bir giris gorilintii olarak diisiiniilebilir.
MATLAB R2010a kullanarak ¢esitli BT gortintiileri i¢in yontemler simiile edilmistir.
Klasik radon dontisimiinii (KRD) kullanarak yeniden olusturulmus goriintiiniin

sonucu Sekil 4.1.'de gosterilmektedir.

Sekil 4.1. Klasik radon déniisiimiiniin sonucu

Sekil 4.1.'de goriildiigli lizere, geri projeksiyon kullanan klasik radon doniigiimii
(KRD)'nden yeniden olusturulmus goriintii siddetli bulaniklik gostermektedir. Bu
etki, Fourier ile dOniistiiriilen goriintiilerin diisiik frekans bolgesi cevresinde
cakismasiyla ortaya c¢ikar. Bu uygulamada meydana gelen en temel problemlerden

birisi, goriintiide bulanik bolgelerin olusmasina neden olan sinirli alan derinligidir.
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4.2. Dalgacik Doniisiimii ile Degistirilmis Radon Doniisiimiiniin Sonucu

Sekil 4.2.'de dalgacik doniisiimii ile degistirilmis radon doniisiimi (DDRD)

kullanilarak yeniden olusturulan gériintiiniin sonucu gosterilmektedir.

Sekil 4.2. Dalgacik doniisiimii ile degistirilmis radon doniisiimiiniin sonucu

Radon ve dalgacik doniisiimii'nii birlestirerek klasik radon doniisiimii yonteminde
goriilen efekti kontrol etmek igin sonug Sekil.4.2.'de goriilebilir; dalgacik dontlisiimii
ile degistirilmis radon doniisiimii kullanarak yeniden yapilan goriintii, klasik radon
doniislimiinden daha basarili bir sonu¢ vermektedir. Bu yontem dalgacik
avantajlarindan birinin bulaniklig1 (diisiik frekansl) etkisini azaltabilir ve gereksiz
sinyali zayiflatabilir. Temel olarak, daha i1yi yeniden olusturulmus bir goriintii elde
etmenin temelinde dalgacik temelleri ve parametrelerinin nasil ayarlandig

yatmaktadir.

4.2.1. Filtrelerinin sonuglari

Onerilen ydntemin basarisini karsilastirmak igin literatiirde bilinen Medyan ve
Wiener filtreleri kullanilmistir. Filtreleri ekleyerek degistirilmis radon doniistimii ile
dalgacik doniisiimii kullanilarak yeniden olusturulmus goriintiiniin sonuclari sirasiyla

Sekil 4.3.’te ve 4.4."te gosterilmektedir.
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Bir formdan digerine yeniden olusturulma sirasinda bilgi kayb1 meydana gelebilir.
Goriintii giiriiltii olarak istenmeyen etkiyle kirlenmistir. Giirtiltii, bir goriintiiye grenli,
puriizlii, benekli veya karli bir goriintii verir. Bu nedenle, istenmeyen etkiyi gidermek
icin filtrelemeye ihtiyacimiz vardir. Bununla birlikte, Sekil 4.2.de ve Sekil 4.3'te
yeniden olusturulmug goriintiilerin gorsel kalitesinin hemen hemen benzer oldugu
acikca goriilmektedir. Bu filtrenin seg¢ilmesinin, yeniden olusturulmus goriinti

kalitesini arttirmak i¢in 6nemli bir etkisi olmadigini gosterir.

Dogrusal olmayan medyan filtre, ortalamali filtre gibi dogrusal filtre yumusatma
amaci olarak gorev yaparken, asiriliklart ve biiyiikliikten bagimsiz atig giiriiltiistinii
giderebilir. Medyan filtre, yeniden olusturulmus goriintiiden gelen tuz ve biber
giiriiltiisiiniin giderilmesinde ve goriintiideki mekansal ayrintilarin korunmasinda ¢ok
daha iyi performans gosterir. Bu yontem, giiriiltii deseni giiclii, basak benzeri
bilesenlerden olustugu ve korunmasi gereken karakteristigin kenar netligi oldugu

durumlarda 6zellikle etkilidir.

Sekil 4.3. Medyan filtrenin eklenmesi ile olusan goriintii

Medyan filtre, biber denilen siyah noktalar1 siler ve goriintiideki tuz denilen beyaz
delikleri doldurur. Bununla birlikte, medyan filtre ideal bir filtreleme operatorii
degildir. Bu filtrede impulsif giiriiltiiniin toplam ytizdesi arttikga kenar korumasi

bozulur. Goriintli bir algak gegiren filtre (LPF) ile bulanik oldugunda, goriintii ters
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filtreleme ile kurtarilabilir. Ancak, ters filtreleme, toplanir giiriiltii karsi ¢ok hassastir.
Wiener filtresi ile toplanir giiriiltiiyii azaltmak ve ayni anda bulanikligi tersine

¢evirmek miimkiindiir.

Sekil 4.4. Wiener filtrenin eklenmesi ile olugan goriintii

Wiener filtresi, nokta yayilim fonksiyonunun (PSF) Fourier doniisiimiiniin bant
sinirlamasinin neden oldugu bulanikligi geri alamaz. Giiriiltilyle bozulmus frekans
bilesenlerini yeniden yapilandiramaz, yalnizca onlar1 bastirabilir. Bununla birlikte,
Sekil 4.4.'te gosterildigi gibi, Wiener filtresi, yeniden yapilandirilmis goriintiiden
girtltiiyii gidermek icin bir alternatif olabilir. Bu filtre, yeniden olusturulmus
goriintiiniin gorsel gorliiniimiinii gelistirir. Wiener filtreli goriintiisiinlin birgok yerel
yapinin korunmasinda daha iyi oldugu ve bu nedenle Median filtreden daha iyi
algisal goriintii kalitesi sundugu goriilmektedir. Wiener filtresi, goriintii ve ilave

giirtiltiiniin frekans 6zellikleri biliniyorsa etkili bir sekilde kullanilabilir.

4.2.2. Yapay sinir aglarinin sonuclari

Egitim sirasinda ilerleme, egitim penceresinde siirekli olarak giincellenir. Performans
degerlendirmesinde, performans gradyaninin biiyiikliigli ve dogrulama denetimi
sayist, ilgilenilen oOzelliklerdir. Degradasyonun biiyiikliigii ve gegerlilik denetimi
sayisi, egitimin sona erdirilmesi i¢in kullanilir. Egim, performans en diisiik

seviyesine ulastiginda cok kiiciik olacaktir. Degradenin biiyiikliigii 1e™'ten kiiciikse,
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egitim durdurulur. Bu sinir, parametrenin ayarlanmasiyla ayarlanabilir. Dogrulama
denetimi sayisi, dogrulama basarisizliginin basarisiz oldugu ardisik yinelemelerin

sayisini belirtir. Bu say1 varsayilan degere ulasirsa, egitim durdurulur.

Yineleme sayisi arttik¢a, daha kiiciik hata degeri elde edilir. Daha kii¢iik ortalama
karesel hata (MSE) daha iyidir. YSA sonuglarini iyilestirmek i¢in 6grenme islemi
icin ¢ok miktarda veri gerekir. Asir1t uyumla miicadeleye yardimer oldugu icin daha

fazla veri her zaman daha iyidir.

& Neural Network Training (nntraintool) =L =

Neural Network

Layer Layer
Input Output
|
Algorithms
Training: Levenberg-Marquardt (trainlim)

Performance:  Mean Squared Error (111:¢)
Data Division:  Random (dividerand)

Progress

Epoch: 0 E 40 iterations | 1000
Time: [ 0:01:07 |
Performance: 0692 | 0.00404 | | 0.00
Gradient: Loo [E0.00182 T 1.00e-10
Mu: 0.00100 0.0100 1.00e+10
Validation Checks: 0 6 | 6

Plots

(plotperfarm)

Training State (plottrainstate)

Plot Interval: D 1 epochs

v Validation stop

. Stop Training ° Cancel

-

Sekil 4.5. Yapay sinir aglar1 egitim tablosunun goériintimii
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Sekil 4.6. Yapay sinir aglar1 performansi

Sekil 4.6.°da, sebekenin 34. epoch'unda agin arzulanan hataya gelebilecegini
gostermektedir. Sebeke, bir dizi baslangic agirligi ile yakinsaklik icerebilir. Daha
hizli bir ag egitiminin hata yakinsama oranin1t da hizlandiracagini bilebiliriz.

Dolayisiyla burada bulunan ag bu konuda 1yi ¢aligsmaktadir.
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Sekil 4.7. Regresyon analizi
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R, 1'e ¢ok yakinsa, ¢iktilar ve hedefler arasindaki korelasyonun ¢ok yiiksek oldugunu
gosterir. R sifira yakinsa, ¢iktilar ve hedefler arasinda lineer bir iligki yoktur. Sekil
4.7.’de regresyon R degerlerinin, c¢iktilar ve hedefler arasindaki korelasyonu
Olctiigiinii gostermektedir. Tim parseller 0.9'dan daha yiiksek bir degere sahiptir.
Egitim aginin ¢iktilar1 hedeflere ¢ok yakin. Bu nedenle, ag modeli iyi bir egitim
performansina sahiptir. Yukaridaki egitim verileri iyi bir uyumu gdosterir. Sagilim
¢izimi, bazi veri noktalarinin zayif uyanliklara sahip oldugunu géstermede yardimci

olur.

Sekil 4.6.°da ve 4.7.°de, alinan veri kiimeleri {lizerinde YSA'nin performansini
sergilemektedir. Bu rakamlar1 analiz ederek, bu tekniklerle performansi artirabilir
(hata azaltabilir), gizli katmandaki ndron sayisini arttirabilir, tekrar egitebilir ve daha
biiyiik egitim verilerini elde edebiliriz. Sinir ag1 egitildikten sonra, goriintii bozulmus
giiriiltii veya bulaniklik modeli hakkinda onceden bilgi sahibi olmadan goriintiiler

geri yiiklenebilir. Ayrica bozulmus goriintiideki orijinal bilgiler elde edilebilir.

Sekil 4.8. YSA’nin ¢ikt1 goriintiisi

Bilgisayarli tomografi (BT) goriintiisiinii daha i1yi hale getirmek icin, tek girdiyi
temel alan yapay sinir aglar1 (YSA) uygulanmistir ve boylece Sekil 4.8.'de goriintii
ciktis1 elde edilmistir. Elde edilen goriintii orijinal goriintiiye benzemektedir, ancak

gOriintlinlin kenarlar1 hala net degildir.
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Sekil 4.9. Canny operatoriiniin ¢ikt1 goriintiisii

Sekil 4.9 Canny operatoriiniin uygulanmasinin sonucunu gostermektedir. Kenar
operatoriiniin giirliltiiye daha az hassas oldugu ve daha sonra esik kullanarak ¢izgileri
kaldirdig1 i¢in kenarlarin daha net oldugu goriilmektedir. Diger yontemler giirtiltiiyt
iyi kontrol edemediginden ve kenar yon ozellikleri ile tutarli olmadigindan, Canny
operatore dayanan YSA tasarlanmistir. Bu yontem, bulanik goriintiiniin kenar
goriintlistinii elde eder. Ayrintilar1 korumak ve giiriiltilleri azaltmak i¢in kenar

bilgileri ¢ikarilir.

Sekil 4.10. Canny operatdriine dayali YSA'nin ¢ikt1 goriintiisii

Sekil 4.10.'da canny operatoriiniin gorlintiiniin kenarin1 keskin bir sekilde yeniden

kurabilecegi kanitlanmigtir. Orijinal goriintiiye ¢ok yakindir. Bu yontem, en iyi resim
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kalitesini ve hatanin kii¢iik degerlerini diger yontemlerden daha iyi saglar. Kenar

algilama dogrulugunu etkin bir sekilde gelistirir.

4.3. Performans Degerlendirmesi

Boliim 3'te belirtildigi gibi test edilen 5 goriintii var ve bu goriintiilerin kaliteleri
PSNR ve SSIM tarafindan Olgililecektir. PSNR bir goriintiideki sinyal ve giirtiltii
bilesenlerini temsil eder ve yliksek bir degere sahip olmasi beklenmektedir. Ayrica
SSIM, yeniden olusturulmus goriintliniin orijinal goriintiiye olan benzerligini temsil
eder, ideal olarak degeri 1'e yakin olmalidir. Tablo 4.1. ve Tablo 4.2.’ye bakildiginda

gOriintli yeniden yapilandirma yontemlerinin kalite 6l¢limleri agikca goriilmektedir.

Tablo 4.1. Test orijinal goriintiileri igin PSNR degerleri

PSNR (dB)

Giris
KRD DDRD MF WF YSA CYSA

Akciger tomografisi 11,6879 20,9373 21,4474 20,8367 23,0766 24,2056
Beyin tomografisi 10,917 21,2364 22,0927 21,3651 24,1902 25,533

Diz tomografisi 10,7292 24,7228 25,1953 24,9317 27,4352 28,1065
Karin tomografisi 10,6861 21,8319 22,4167 21,9482 23,7757 24,7543
Yiiz tomografisi 8,9564 24,2348 24,9887 24,5041 27,3035 28,2576

Tablo 4.2. Test orijinal goriintiileri i¢in SSIM degerleri

SSIM
Giris
KRD DDRD MF WF YSA CYSA
Akciger tomografisi  0,35629  0,38343 0,4756 0,56531 0,64729 0,68417
Beyin tomografisi 0,1951 0,32577 0,41199 0,58952 0,67039 0,68469
Diz tomografisi 0,33036  0,45777 0,55327 0,67392 0,74911 0,76567
Karin tomografisi 0,12337  0,3142 0,3907 0,57334 0,75842 0,78273

Yiiz tomografisi 0,37011 0,4586 0,60319 0,75577 0,86661 0,87634
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Tablo 4.3. Test giiriiltiilii goriintiileri icin PSNR degerleri

PSNR (dB)

Giris
KRD DDRD MF WF YSA CYSA

Giirtiltiilii akciger 11,4844 19,3765 19,5705 19,2206 21,5575 22,9704

tomografisi
Giiriltiilii beyin 10,3104 18,7828 18,9611 18,4172 21,1172 22,31
tomografisi
Giiriiltiilii diz 10,2421 21,8082 21,8867 21,684 25,0123 25,3747
tomografisi
Giliriiltiili karin 10,1021 19,9058 20,1098 19,7139 22,1365 23,1366
tomografisi
Giiriiltili yiiz 8,4254 21,5405 21,7062 21,4537 24,9213 25,5625
tomografisi
Tablo 4.4. Test giiriiltiilii gorintiileri icin SSIM degerleri
SSIM
Girs KRD DDRD MF WF YSA CYSA

Giiriltili akciger 0,34387 0,36839 0,44105 0,46862 0,57584 0,64353

tomografisi

Giiriiltili beyin 0,1775 0,29221 0,34963 0,34934 0,61973 0,6265
tomografisi

Giirtltila diz 0,31334 0,40008 0,4418 0,45486 0,73824 0,71904
tomografisi

Giiriltild karin 0,11218 0,22742 0,2491 0,22575 0,6665 0,75852
tomografisi

Giiriltild yiiz 0,34918 0,45721 0,54706 0,59329 0,83328 0,81019
tomografisi

Not :

KRD : Klasik radon doniisiimii

DDRD : Dalgacik doniistimii ile degistirilmis radon doniisiimi

MF : Medyan filtresi

WF : Wiener filtresi

YSA : Yapay sinir aglar1

CYSA : Canny operatdriine dayali YSA
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Tablo 4.1. ila 4.4.'te cesitli orijinal ve giiriiltiilii BT goriintiilerinin PSNR'ye gore
kalite Ol¢limlerinin yapildig1 gosterilmistir. Dalgacik doniisiimii ile degistirilmis
radon doniisiimii'nlin (DDRD) klasik radon doéniisiimiinden (KRD) daha iyi yeniden

yapilandirma ¢dziiniirliigii sagladigini bulabiliriz.
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—
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Sekil 4.11. Orijinal ve giiriiltiilii goriintiilerinde PSNR'ye dayanan grafik
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Sekil 4.12. Orijinal ve giiriiltiilii goriintiilerinde SSIM'ye dayanan grafik
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Sekil 4.11.'de gosterildigi gibi orijinal goriintiilerinde PSNR 1'e dayanan grafik ve
giriiltiilic  gortintiilerinde PSNR 2’ye dayanan goriintii yeniden yapilandirma
yontemlerinin kalite dl¢glimlerinden elde edilen grafikler, medyan filtreli DDRD'nin
tuz ve biber giiriiltiisiiniin giderilmesinde wiener filtresinden daha iyi oldugunu

gostermektedir.

Ote yandan Sekil 4.12.'de orijinal gériintiilerinde gosterildigi gibi SSIM 1'e dayanan
grafik ve giriltilii goriintiilerinde SSIM 2’ye dayanan grafik, wiener filtresi
tarafindan filtrelenen gOriintiiniin, medyan filtreden daha iyi oldugunu
gostermektedir. Iyi bir SSIM &lgiisiine ulasmak igin bir algoritmanm nesnelerin
kenarlarin1 koruyarak giiriiltiiyli ortadan kaldirmasi gerekir. Bu nedenle, SSIM daha
1y1 bir kalite ol¢iisti gibi goriinliyor. Bununla birlikte, PSNR bize tiim goriintii igin
ortalama bir deger verirken, SSIM'nin hesaplanmasi daha karmasiktir, ¢iinkii tam
formiili piksel basma bir say1 igermektedir. Bu da PSNR'nin SSIM'den daha

giiriiltiiye duyarli oldugu anlamina gelmektedir.

DDRD'nin, yeniden yapilandirilmis goriintiideki bulanikligi kaldirmada ve PSNR ve
SSIM'lerin doneminde klasik radon doniisiimiinden daha etkili oldugu acikga
gosterilmektedir. Simiilasyon sonuclari, radon doniisiimii ile dalgacik doniistimii
birlestirerek geri projeksiyon (BP) algoritmasini kullanarak klasik radon
doniistimii'niin (KRD) yerini alabilecegini ve geri projeksiyon'a kiyasla daha iyi bir
gorlintii irettigini gosteriyor. Simiile edilen sonuglardan Canny operatore dayalt YSA
kullanan DDRD yontemi giivenilirdir, giiriilteli bastirmak kolay ve yeniden

yapilandirilmis goriintiilerin kalitesini arttirmak i¢in pratiktir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUC

Bu tezde klasik radon donilisiimii ve dalgacik doniisiimii ile degistirilmis radon
dontigiimii kullanarak goriintii yeniden yapilandirilmasi incelendi. Denemelerde, geri
projeksiyon kullanan klasik radon doniisiimii (KRD)'nden yeniden olusturulmus
gorintii siddetli bulamiklik gostermektedir. Bu etki, Fourier ile doniistiiriilen
goriintlilerin diisiik frekans bolgesi ¢evresinde ¢akismasiyla ortaya c¢ikar. Radon ve
dalgacik doniisiimii'nii birlestirerek klasik radon doniisiimii yonteminde goriilen
efekti kontrol etmek igin sonu¢ Sekil.4.2.'de goriilebilir. Bu yontem dalgacik
avantajlarindan birinin bulaniklig1 (diisiik frekansl) etkisini azaltabilir ve gereksiz
sinyali zayiflatabilir. Denemelerde, yeniden yapilandirilmis goriintiiniin verimliligini
6legmek icin tepe sinyal giiriiltii oran1 (PSNR) ve yapisal benzerlik (SSIM) gibi
goriintli kalitesi parametreleri kullanilmistir. Sonuglarin istatistiksel analizinden
dalgacik doniistimii ile degistirilmis radon doniisiimiiniin, klasik radon déniisiimiine
kiyasla daha iyi performans sundugu sonucuna varilabilir. Sinyalin frekans bandinin

disindaki giiriiltii dalgacik dontisiimii ile azaltilabilir.

Genelde goriintilleme yontemleri giiriiltii icerirler. Filtreler goriintiilere giiriiltiileri
temizlemek ve goOriintiinun kalitesini iyilestirmek i¢in uygulanmak gereklidir.
Onerilen yontemin basarisini karsilastirmak igin ilk olarak medyan filtresi
kullanilmistir. Deneysel sonu¢, Medyan filtresi ve Medyan filtresi kullanmayan
yeniden olusturulmusg goriintiilerin gorsel kalitesinin hemen hemen benzer oldugu
acikca goriilmektedir. Bu filtrenin segilmesinin, yeniden olusturulmus goriintii
kalitesini arttirmak i¢in 6nemli bir etkisi olmadigini gosterir. Bu durumda, Medyan
filtresi BT goriintiilerini gelistirmek icin yeterli degildir. Giiriiltii impulsiyonlara

benziyorsa, medyan filtresi iyi bir se¢imdir.

Daha sonra, yeniden olusturulmus goriintiiye wiener filtresi uygulanmistir. Wiener

filtresi ile toplanir giiriiltiiyli azaltmak ve ayni anda bulanikligi tersine c¢evirmek
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miimkiindiir. Wiener filtresi, yeniden yapilandirilmis goriintiiden giiriiltiiyli gidermek
icin bir alternatif olabilir. Yeniden yapilandirilmis bir goriintii tizerinde wiener filtresi
eklenerek, tahmin edilen islem ile istenen siire¢ arasindaki Ortalama Karesel Hata en
aza indirilebilir. Bu filtre, yeniden olusturulmus goriintiiniin gorsel goriiniimiinii
gelistirir. Wiener filtresi goriintiisiiniin bir¢ok yerel yapinin korunmasinda daha iyi
oldugu ve bu nedenle Median filtreden daha iyi algisal goriintii kalitesi sundugu
gorilmektedir. Wiener filtresi, goriintii ve ilave giirliltiiniin frekans ozellikleri

biliniyorsa etkili bir sekilde kullanilabilir.

Yeniden yapilandirilmig goriintiilerin daha iyi hale getirilmesi i¢in 6grenme kabiliyeti
nedeniyle Yapay Sinir Ag1 (YSA) uygulanabilir. YSA, verilen verilere gore gorevleri
nasil yapmayi Ogrenir, hesaplama karmasikligini azaltmak ve goriintii kalitesini
artirmak i¢in bir ¢oziim olabilir. Bilgisayarli tomografi (BT) goriintiisiinii daha iyi
hale getirmek i¢in, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) uygulanmistir ve boylece Sekil 4.8.'de
goriintli ¢iktisi elde edilmistir. Elde edilen goriintii orijinal goriintliiye benzemektedir,

ancak goriintiiniin kenarlar1 hala keskin degildir.

Diger yontemler giiriiltiiyii iyi kontrol edemediginden ve kenar yon ozellikleri ile
tutarli olmadigindan, Canny operatore dayanan YSA tasarlanmistir. Bu yontem,
bulanik goriintiiniin kenar gorlintiisiinii elde eder. Giiriiltiisiiz ortamdaki orijinal ile
giiriiltiili goriintii lizerinde yapilan deney sonuglar1 gostermistirki, Canny operatorii
tabanli YSA {izerine kurulu dalgacik doniisiimii ile degistirilmis radon doniistimiiniin
digerlerinden (klasik radon doniisiimii, dalgacik doniisiimii ile degistirilmis radon
doniislimii, medyan filtresi, wiener filtresi ve YSA) daha iyi sonuglar {irettigi

gbzlemlenmistir.

Onerilen algoritma, gelistirilmis performansindan dolay1 giiriiltiiyii etkili bir sekilde
bastirmakta ve PSNR ve SSIM agisindan yiiksek kalitede goriintii elde etmektedir.
Birlesmeye daha yakin olan daha yiiksek bir PSNR ve SSIM normalde goriintiiniin
daha yiiksek kalitede oldugunu gosterir. Analiz bir goriintii yerine on goriintii

tizerinde yapildigindan sonuglarin tutarl oldugu sonucuna variyoruz.
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EKLER

EK A : MATLAB kodu

demo.m

clc; % Clear command window.
clear; % Delete all variables.

o

close all; % Close all figure windows except those created by

% An original image 257x257

ima = imread('CT lung 257.jpg');
figure(l),imshow(ima),title('Original');% Display the original image
ima = double(ima) ;

$Processing
% Classic Radon Transform (RT)
i = double(ima - min(ima(:))); % set min of image to zero

% pad the image with zeros so we don't lose anything when we rotate.
padDims = ceil (norm(size(i)) - size(i))+2;

P = padarray (i, padDims) ;

angles = 0:1:179.99;

% Compute projection matrix
[projmat, D] = myRT (P, angles);

% Reconstruct image
im rec bp = myIRT backprojection (projmat,angles);

% Crop reconstructed image
[m,n] = size(ima);

m pad = floor ((D-m)/2);
n_pad floor ((D-n)/2);

sCrop_ RT

output rt = im rec bp(m pad+l:m pad+m,n pad+l:n pad+n);
output rt = uint8(imscale (output rt));

figure (2),imshow (output rt),title('KRD');

o
°

o\°

% Setting parameters for Modified Radon Transform with Wavelet
Transform (MRTWT)

org _im = ima;

im=output rt; % noise image

im = double (im) ;

rho=5; %signal to noise ratio

th=thselect (im, 'sgtwolog'); %threshold for denoising, T = sigma*th



Q

% Wavelet setting
wname = 'haar';
edge = 'per';
st = dwtmode ('status', 'nodisp');
if ~strcmp(st, edge)
dwtmode (edge) ;
end

% Signal to noise ratio

if ~exist('rho', 'wvar')
rho = 5;

end

im size = size(org im);
if any(im size ~= [257, 257])

error ('org im is supposed to be of size 257 x 257");
end

Q

% Take the maximum wavelet decomposition level
nlevels = log2(im size(l) - 1);

% Image of dyadic size for wavelet transform
iml = im(l:end-1, 1l:end-1);

org iml = org im(l:end-1, l:end-1);

sig = std(org im(:));
sigma = sig / rho;

% Find default thresholding wvalues

[thr, sorh, keepapp] = ddencmp('den', 'wv', im);
thr = th * sigma;
keepapp = 0;

[
o

if ~exist('sorh', 'wvar'")
sorh = 'h';

o° (D

nd
o
€]

o

Modified Radon Transform with Wavelet Transform (MRTWT)
[r, 1, m] = mrtwt(a, wname);
ri, s, m] mrtwt (ima, wname) ;

— o°

% Thresholding
$Y = WTHRESH (X, SORH, T) ;
y = wthresh(ri, sorh, thr);

% Inverse MRTWT (DDRD : Dalgacik DOnltstimil ile Dedistirilmis Radon
Donltsumil)

%a = imrtwt(r, 1, m, wname);

output mrtwt = imrtwt(y, s, m, wname);

figure (3), imshow (output mrtwt, []),title (DDRD");

29
o

o\

% Filtering

$Median Filter (MF : Medyan filtresi)

output mrtwtmf=medFilter (output mrtwt);
figure (4imshow (output mrtwtmf, []),title (MF'");
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% Wiener Filter (WF : Wiener filtresi)

window = [11, 11]; % Window size

output mrtwtwf = wiener2 filter (output mrtwt, window);

figure (5), imshow (output mrtwtwf, []), title (WEF'");

% ANN (YSA : Yapay Sinir Aglari)

$step l:initialize the BP NN, then train

%step 2:build a mapping relation between degenerate image and
original clear image

%step 3:finally achieve the restoration work

$ANN Training

o\

%$Normalize
blurred_image=(output_mrtwt)./max(abs(output_mrtwt(:)));%Norm_Input

= Input / max(abs (Input(:)));

imagel=ima;

image2=(imagel) ./max (abs (imagel (:))); %Norm Output =
Output/max (abs (Output (:)));

R Matrix=zeros (9, ((size(image2,1)-2)* (size(image2,2)-2)));% Input
matrix

S Matrix=zeros(l, ((size(image2,1)-2)*(size(image2,2)-2)));% Target
matrix
t=1;

for i=2:1:(size(image2,1)-1)
for j=2:1:(size(image2,2)-1)

R Matrix(1l,t)=blurred image (i-1 ,j 1);
R Matrix (2, t)=blurred image (i-1,3);
R_Matrix(3,t) =blurred image (i- ,j+l);
R Matrix (4, t)=blurred image (i, j-1);
R Matrix(5,t)=blurred image (i, J);
R Matrix(6,t)=blurred image (i ,j+l)
R Matrix(7,t)=blurred image (i+1l,j-1);
R Matrix (8, t)=blurred image (i+l,3);
R Matrix (9, t)=blurred image (i+1l,J+1);
t=t+1;
end
end
t=1;

for i=2:1:(size(image2,1)-1)
for j=2:1:(size(image2,2)-1)
S Matrix(l,t)=image2(i,J);
t=t+1;
end
end

input=R Matrix;%training data

output=S Matrix;%target training

$Here a three-layer feed-forward network is created.

$The first layer has 20 tansig neurons, the second layer has one
purelin neuron. The 'trainlm' network training function 1is to be
used.

$create feed forward neural net with one hidden layer, 20 nodes in
hidden layer,

$with tangent sigmoid as transfer function 1in hidden layer and
linear function for output layer.

$The hidden layer's job is to transform the inputs into something
that the output layer can use.

screat the ANN



newff (input, output,

% training process

net, tr] =

[20 1], {'tansig’

train (net, input, output) ;

% (trains the network with trainlm
that updates weight and bias values according to Levenberg-Marquardt

optimization.)

'purelin'},

'trainlm') ;
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is a network training function

%it is often the fastest backpropagation algorithm in the toolbox,

and 1is

highly recommended as a first-choice

although it does require more memory than other algorithms.

% performance
Y = sim(net,

t=1;

restored image=zeros(size (image2,1)

(on Training data)

input) ;

for i=l:1:size(image2,1)-2
for j=1l:1:size(image2,2)-2

restored image (i,

t=t+1;
end
end

j)=Y

-2,size(image?2,?2)

(1,t);%restore image

imwrite (blurred image, 'blurred image.jpg');

imwrite (restored image,
: (size(image2,1)
for j=1:1:

for i=1:1

(size (image2,2)

image4 (i, 3)

end
end

$ANN Testing

$Normalize input and output

blurred image=

imagel=ima;
image2=double

R Matrix=zeros (9,

(output mrtwt)

(imagel)

((size(image2,1)

./max (abs (output mrtwt (

./max (abs (imagel (:

=blurred image
=blurred image
=blurred image
=blurred image
=blurred image (i
=blurred image
=blurred image (i+l,3j-1);
=blurred image (i+l,3);

=blurred image (i+1,3j+1);

data
t=1;
for i=2:1: (size(image2,1)-1)
for §j=2:1: (size(image2,2)-1)
R Matrix(1l,t)
R Matrix(2,t)
R Matrix(3,t)
R Matrix(4,t)
R Matrix(5,t)
R Matrix(6,t)
R Matrix(7,t)
R Matrix(8,t)
R Matrix(9,t)
t=t+1;
end
end
t=1;
for i=2:1: (size(image2,1)-1)

for j=2:1:
S Matrix(1l,t)

(size (image2,2)-1)
=image2 (i,3]);

_2)*

'restored image.jpg');
-2)

-2)
=image2 (i+1,j+1);

)))

(size (image2,?2)

(i-1,3-1);
(i-1,3);
(i-1,3+1);
(1 ,j 1);
(1,3);

(i ,j+1)

(
(
(

-2);

1))

-2)));%input

supervised algorithm,



t=t+1;
end
end
% returns the simulated response of an identified model using
input data
Y=sim(net,R Matrix);
t=1;
restored image=zeros(size(image2,1)-2,size(image2,2)-2);
for i=l:1:size(image2,1)-2
for j=1l:1:size(image2,2)-2
restored image (i, j)=Y(1l,t);%restore image
t=t+1;
end
end

figure (6), imshow (restored image),title('YSA'");
imwrite (blurred image, 'blurred image.Jjpg');
imwrite (restored image, 'restored image.jpg');
for i=1:1:(size(image2,1)-2)
for j=1:1:(size(image2,2)-2)
image4 (i, j)=image2 (i+1l,j+1);%the desired output image
end
end

plotregression(image4, restored image, 'Regression')

o°
o°

o°

Canny operator
Input image
img = ima;

o°

$Value for Thresholding
T Low = 0.075;
T High = 0.175;

%Gaussian Filter Coefficient

B=1[2, 4, 5, 4, 2; 4, 9, 12, 9, 4;5, 12, 15, 12, 5;4, 9, 12, 9,
4;2, 4, 5, 4, 2 1;
B = 1/159.* B;

$Convolution of image by Gaussian Coefficient
A=conv2 (img, B, 'same');

$Filter for horizontal and vertical direction
KGx = [-1, 0, 1; -2, 0, 2; -1, 0, 11;
kKGy = [1, 2, 1; O, O, O; -1, -2, -11;

$Convolution by image by horizontal and vertical filter
Filtered X = conv2 (A, KGx, 'same');
Filtered Y = conv2 (A, KGy, 'same');

%Calculate directions/orientations
arah = atan2 (Filtered Y, Filtered X);
arah = arah*180/pi;

pan=size(A,1);
leb=size (A, 2);
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the

$Adjustment for negative directions, making all directions positive



for i=l:pan
for j=1l:1eb
if (arah(i,j)<0)
arah(i,j)=360+arah(i,3);
end;
end;
end;

arah2=zeros (pan, leb);

$Adjusting directions to nearest 0, 45, 90, or 135 degree
for i = 1 : pan
for j =1 : leb
(

if ((arah(i, j) >= 0 ) && (arah(i, j) < 22.5) || (arah(i,
>= 157.5) && (arah(i, j) < 202.5) || (arah(i, j) >= 337.5) &&
(arah (i, j) <= 360))
arah2(i, j) = 0;

elseif ((arah(i, j) >= 22.5) && (arah(i, j) < 67.5) ||
(arah (i, 3) >= 202.5) && (arah(i, j) < 247.5))
arah2 (i, j) = 45;
elseif ((arah(i, j) >= 67.5 && arah(i, j) < 112.5) ||
(arah(i, j) >= 247.5 && arah(i, j) < 292.5))
arah2 (i, j) = 90;
elseif ((arah(i, j) >= 112.5 && arah(i, j) < 157.5) ||
(arah (i, 3) >= 292.5 && arah(i, Jj) < 337.5))
arah2 (i, j) = 135;
end;
end;
end;

%Calculate magnitude
magnitude = (Filtered X."2) + (Filtered Y."2);
magnitude2 = sqgrt (magnitude) ;

BW = zeros (pan, 1leb);

$Non-Maximum Supression
for i=2:pan-1
for j=2:1eb-1
if (arah2(i,j)==0)
BW(i,j) = (magnitude2(i,j) == max([magnitude2(i,]j),
magnitude2 (i, j+1), magnitude2(i,j-1)1));
elseif (arah2 (i, j)==45)

BW(i,j) = (magnitude2(i,j) == max([magnitude2(i,]j),
magnitude2 (i+1,j-1), magnitude2 (i-1,3+1)1));
elseif (arah2(i,j)==90)
BW(i,j) = (magnitude2 (i, ]j) == max([magnitude2(i,]j),
magnitude?2 (i+1,j), magnitude2(i-1,3)1));
elseif (arah2(i,j)==135)
BW(i,j) = (magnitude2(i,]j) == max([magnitude2(i,]j),
magnitude2 (i+1l, j+1), magnitude2(i-1,73-1)1));
end;
end;
end;

BW = BW.*magnitude?2;

70

3)



71

$Hysteresis Thresholding
T Low = T Low * max (max (BW));
T High = T High * max (max (BW));

T res zeros (pan, leb);

for i 1 : pan
for j =1 : leb
if (BW(i, Jj) < T Low)
T res(i, 3J) 0;
elseif (BW(i, j) > T_High)

T res(i, j) = 1;
$Using 8-connected components
elseif ( BW(i+1,j)>T High || BW(i-1,3)>T High ||
BW(i,j+1)>T High || BW(i,j-1)>T High || BW(i-1, j-1)>T High || BW(i-
1, j+1)>T High || BW(i+1, j+1)>T High || BW(i+l, j-1)>T High)
T res(i,J) = 1;
end;
end;
end;

edge final = uint8 (T res.*255);
%$Show final edge detection result
figure (7), imshow(edge final),title('Canny Operator');

o\
o\

o°

ANN based on Canny operator (CYSA: Canny Operatdrine dayali YSA)
$two degraded images(a reconstructed image by MRTWT and Canny
operator) as inputs

%the non-degraded image (original image) as the desired
output (target)

$ANN Training

sNormalization

blurred imageZ=output mrtwt;

blurred image2 = uint8 (255 * mat2gray(blurred image2));
blurred image2=double (blurred image2);

edge=(edge_ final);

edge=double (edge) ;

input=(blurred image2+edge)./2;
inputs=input./max (abs (input (:)));%Norm Input =

Input/max (abs (Input (:)));

imagel=ima;

image2:(image1)./max(abs(imagel(:)));%Norm_Output =
Output/max (abs (Output (:)));

R2 Matrix=zeros (9, ((size(image2,1)-2)* (size(image2,2)-2)));%input
matrix

S2 Matrix=zeros (1, ((size(image2,1)-2)* (size(image2,2)-2)));%target
matrix

$Initialization of Weights

t=1;

for i=2:1:(size(image2,1)-1)
for j=2:1:(size(image2,2)-1)
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R2 Matrix(1l,t)=inputs(i-1,3-1);
R2 Matrix (2,t)=inputs(i-1,3);
R2 Matrix(3,t)=inputs(i-1,3j+1);
R2_Matrix(4,t)=1nputs(1,] 1) ;
R2 Matrix (5,t)=inputs(i,J);
R2 Matrix(6,t) 1nputs(1 j+l)
R2 Matrix(7,t)=inputs(i+l,j-1);
R2 Matrix(8,t)=inputs(i+l,3);
R2 Matrix(9,t)=inputs(i+l,3j+1);
t=t+1;
end
end
t=1;

for i=2:1:(size(image2,1)-1)
for §j=2:1:(size(image2,2)-1)
S2 Matrix(1l,t)=image2 (i,]);
t=t+1;
end
end

$Here a three-layer feed-forward network is created.

$The first layer has 20 tansig neurons, the second layer has one
purelin neuron. The 'trainlm' network training function is to be
used.

$create feed forward neural net with one hidden layer, 20 nodes in
hidden layer, with tangent sigmoid as transfer function in hidden
layer and linear function for output layer.

%$The hidden layer's Job 1is to transform the inputs into something
that the output layer can use.

%Creat the ANN
net2 = newff (R2 Matrix,S2 Matrix, [20 1],{'tansig' 'purelin'},
'"trainlm') ;

% training process
[net2,tr2] = train(net2,R2 Matrix,S2 Matrix);

% (trains the network with trainlm is a network training function
that updates weight and bias values according to Levenberg-Marquardt
optimization.)

it is often the fastest backpropagation algorithm in the toolbox,
and is highly recommended as a first-choice supervised algorithm,
although it does require more memory than other algorithms.

% performance (on Training data)
Y2 = sim(net2, R2 Matrix);

t=1;
restored image2=zeros (size(image2,1)-2,size(image2,2)-2);
for i=l:1:size(image2,1)-2
for j=l:1:size(image2,2)-2
restored image2(i,J)=Y2(1l,t);%restore image
t=t+1;
end
end
imwrite (blurred image2, 'blurred image2.jpg');



imwrite (restored image2,
for i=1:1:(size(image2,1
for j=1:1:
image5 (i, 3)
end
end

$ANN Testing
%$Normalization

(size (image?2,
=image2 (i+1l,j+1);%the desired output image

'restored image2.jpg');

)=2)
2)-2)

blurred imageZ=output mrtwt;

blurred image2 = uint8 (255
blurred image2=double (blurr
edge=(edge_final);
edge=double (edge) ;

input=(blurred image2+edge)
inputs=input./max (abs (input
Input/max (abs (Input (:)));

imagel=ima;
image2=double (imagel) ./max

Output/max (abs (Output (:)));

R2 Matrix=zeros(9,

((size(image2,1)-2)*

* mat2gray (blurred image2));
ed image2);

./2;
(:)));%Norm Input =
(abs (imagel (:)));%Norm Output

(size (image2,2)

matrix
t=1;
for i=2:1:(size(image2,1)-1)
for §j=2:1: (size(image2,2)-1)
R2 Matrix(1l,t)=inputs (i- l,j 1),
R2 Matrix(2,t)=inputs(i-1,3);
R2_Matrix(3,t) =inputs (i- l,j+l)
R2 Matrix(4,t)=inputs(i,j-1);
R2 Matrix(5,t)=inputs(i,J);
R2 Matrix (6,t)=inputs (i ,j+1)
R2 Matrix(7,t)=inputs(i+l,3j-1);
R2 Matrix(8,t)=inputs(i+l,3);
R2 Matrix(9,t)=inputs(i+l,3j+1);
t=t+1;
end
end
% performance
Y2 = sim(net2, R2 Matrix);
t=1;

restored image2=zeros (size
for i=l:1:size(image2,1)-2
for j=1l:1:size(image

restored image2 (i,

t=t+1;
end
end
figure (8), imshow (restored
YSA'") ;
imwrite (blurred image2, 'b
imwrite (restored image2,
for i=1:1:(size(image2,1
for j=1:1:

(size (image?2,

(image2,1)-2,size (image2,2)
2,2)=-2

J)=Y2(1,t);%restore image

image?2),title (Canny Operatdorine dayali

lurred image2.jpg');

'restored image2.jpg');

)=2)
2)-2)

-2)));%input

-2);
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image5(i,j)=image2 (i+1,j+1);%the desired output image
end
end

plotregression (image5, restored image2, 'Regression')

oe
oe

oe

Output
Plot images
$0Original
subplot(2,3,1)
imshow (ima, [])
title ('Original Image')

o° o o° oe

oe

figure (9)
%Radon Transform (RT)
% KRD : Klasik Radon Dontsimi

subplot (2,3,1)
imshow (output rt, [])
title ('KRD')

$Modified Radon Transform with Wavelet Transform (MRTWT)

% DDRD : Dalgacik Doniistmi ile Degistirilmis Radon Doniisimi
subplot (2, 3,2)

imshow (output mrtwt, [])

title ('DDRD")

$Modified Radon Transform with Wavelet Transform plus Median Filter
(MRTWTME')

$ MF : Medyan filtresi

subplot (2, 3, 3)

imshow (output mrtwtmf, [])

title ("ME")

$Modified Radon Transform with Wavelet Transform plus Wiener Filter
(MRTWTWE')

s WE : Wiener filtresi

subplot (2,3,4)

imshow (output mrtwtwf, [])

title ('WE")

o

$Modified Radon Transform with ANN (MRTWT ANN)
% YSA : Yapay Sinir Aglari

subplot (2,3,5)

imshow (restored image, [])

title('YSA'")

$Modified Radon Transform with ANN (MRTWT ANN Canny Operator)

% CYSA : Canny Operatorine dayali YSA

subplot (2,3, 6)

imshow (restored image2, [])

title ('CYSA'")

%$The quality of reconstructed images is measured by PSNR & SSIM
A=double (ima); %Original image

B=double (output rt); Sreconstructed image (using Radon Transform)
C=double (output mrtwt); %reconstructed image (using Radon Transform
with Wavelet Transform)

D=double (output mrtwtmf); Sreconstructed image (using Radon Transform
with Wavelet Transform plus Median Filter)
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E=double (output mrtwtwf); %reconstructed image (using Radon Transform
with Wavelet Transform plus Wiener Filter)

%$PSNR & SSIM RT
rt psnr=PSNR(A,B);
rt ssim=SSIM(A,B);

$PSNR & SSIM MRTWT
mrtwt psnr=PSNR(A,C) ;
mrtwt ssim=SSIM(A,C);

$PSNR & SSIM MRTWTMF
mrtwtmf psnr=PSNR (A, D) ;
mrtwtmf ssim=SSIM(A,D);

$PSNR & SSIM MRTWTWE
mrtwtwf psnr=PSNR(A,E) ;
mrtwtwf ssim=SSIM(A,E);

$PSNR & SSIM MRTWTWE WITH ANN
mrtwtANN psnr=PSNR (imaged4*255, restored image*255);
mrtwtANN ssim=SSIM(image4*255, restored image*255);

$PSNR & SSIM MRTWTWE WITH ANN based on Canny Edge Detection
mrtwtANNCanny psnr=PSNR (image5*255,restored image2*255);
mrtwtANNCanny ssim=SSIM(image5*255,restored image2*255);

%$imagel is an original dimage. In this case, imagel=image2.Both of
them have 257x257pixels, Dbut imagel has value between 0-255 while
image2 has value between 0-1.

%imaged4=image5=image?2, they have same value 0-1 but imaged4 and
image5 has 255x255pixels.

swe need to convert it to 255x255 Dbecause restored 1image has
255x255pixels. That's why to evaluate PSNR and SSIM, we compare an
original 1image as "imaged4" or "image5" to distorted image as
"restored image".

myRT.m
function [proj mat,D] = myRT (im, angles)
$Pad image
% [im pad,D] = impad(im);
[im pad,D] = impad(im, 'diagonal',1l); %set im margin to 1
%Calculate projection
n = length (angles);
proj mat = zeros(n,D);
% loop over the number of angles
for i = 1:n
% rotate image
im rot = imrotate (im pad,-angles (i), 'bilinear', 'crop');
proj mat(i,:) = sum(im rot,1);
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myIRT backprojection.m
function im rec =
myIRT backprojection(projmat bp,angles,show animation)

o

% Tomographic reconstruction using Back Projection (BP) algorithm.

if nargin < 3
show _animation = false;
else
figure ('name', 'BP')
end
[m,n] = size(projmat bp);
if length (angles) ~= m
fprintf('Size of proj mat is incorrect.\r')

im rec = [];
return

end

im rec = zeros(n);

for k = 1:m
proj vec = projmat bp(k, :);

im rot = repmat(proj_vec/n,n,l);
im rot = imrotate(im rot, angles(k), 'bilinear', 'crop');
im rec = im rec+im rot/m;

%Debug
if show animation
imshow (uint8 (imscale (im_rec)))

pause (0.01)
end
end
end
mrtwt.m
function [r, 1, m] = mrtwt(a, wname)

o°

MRTWT Modified Radon Transform with Wavelet Transform

o

% Input:

% a : 1image matrix of size P by P, P is a prime number
% wname: wavelet name

%

% Output:

r: coefficients in a (P-1) by (P+1l) matrix,
one column for each direction
1l: structure of the wavelet decomposition that is
needed for reconstruction
normalized mean value of the image

o® o o o°

o
3

if ndims(a) ~= 2
error ('Input must be a matrix of 2 dimensions');

end
[p, gl = size(a);
if (p ~= q) | ~isprime(p)

error ('Input must be a P by P matrix, P is a prime number')
end

o

Subtract the DC component
= mean(al(:));
= a - m;

A



% Normalize for unit norm
=p*m;

3

% Radon transform
ra = rt(a);

oo

1D wavelet transform at each column of the Radon transform
-> "MRTWT". Care is taken for the non-dyadic size to ensure
orthonormal condition

oo

oe

if isdyadic(p - 1)
% Number of wavelet decomposition levels
n = log2(p - 1);

% Make sure using the periodic extension mode
st = dwtmode ('status', 'nodisp');

if ~strcmp(st, 'per')

dwtmode ('per') ;

end

% Take wavelet transform at each direction except the last
coefficients
[r, 1] = wavedecc(ra(l:end-1, :), n, wname);

% Incooperate the Radon coefficient to the waveklet approx.

coeff

r(l, :) = (r(l, :) - sqgrt(p-1) * ra(end, :)) / sqrt(p);
else

error ('Have not support this size of image yet!');
end

S e

function id = isdyadic (n)

o)

% True for dyadic (power of two) number

1 = log2(n);

if (1 == round(l)) & (1 > 0)

id = 1;
else

id = 0;
end

imrtwt.m

function a = imrtwt(r, 1, m, wname)
% IMRTWT Inverse Modified Radon Transform with Wavelet Transform
% Input:
% r: coefficients in a (P-1) by (P+1l) matrix,
% one column for each direction
% 1l: structure of the wavelet decomposition that is
% needed for reconstruction
% m: normalized mean value of the image

% wname: wavelet name
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oo

% Output:

% a: reconstructed image

p = size(r, 2) - 1;

if (size(r, 1) ~= (p - 1)) | ~isprime(p)

error ('coefficients must be in a (P-1) by (P+1) matrix.

end

oe

Back to Radon domain by inverting the wavelet transform.
By definition, Radon coefficients should have zero mean
% at each direction

oo

ra = zeros(p, p + 1);

if isdyadic(p - 1)
% Number of wavelet decomposition levels
n = log2(p - 1);

% Recorrect the wavelet approx. cofficients
r(l, :) = sqrt(p) * r(l, :) / p;

% Make sure using the periodic extension mode
st = dwtmode ('status', 'nodisp');

if ~strcmp(st, 'per'")

dwtmode ('per');

end

o

% Inverse the wavelet transform
ra(l:end-1, :) = waverecc(r, 1, wname);
% Compute the last Radon coefficients
ra(end, :) = -sqgrt(p-1) * r(1l, :);

else

error ('Have not support this size of image yet!');
end
% Inverse the Radon transform with the mean corrected
= irt(ra, 0);

@

% Add back the DC component
a=a+m/ (size(r, 2) - 1);

")
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S S S >

function id = isdyadic (n)

)

% True for dyadic (power of two) number
1 = 1log2(n);

if (1 == round(l)) & (1 > 0)
id = 1;

else
id = 0;

end
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medFilter.m

function M=medFilter (f)

[r,cl=size (f);
for i=1l:r

for j=1l:c

ip=i+1;

im=1i-1;

jm=3j-1;

jp=j+1;

if (im<1)
im=1i;

elseif (ip>r)
ip=i;

end

if (jm<l)
jm=3;

elseif (jp>c)
jp=3j;

end

wW=[f(i,J) £(i,jm) £(i,Jp) f£(ip,J) f(im,J) £ (im,jm) £ (ip,Jjm)
f(ip,jp) f(im,jp)1;

m=median (W) ;

M(i,J)=m;

end

end
end

PSNR.m
function PSNR=PSNR (A, B)
[row col]l=size(A);
mseimg = (double (A)-double(B))." 2;
mse=sum (mseimg(:))/ (row*col) ;
PSNR = 20*10gl0 (max (max (max (A))))-10*1ogl0 (mse) ;
disp(['PSNR = ', num2str (PSNR), 'dB."'])
end

SSIM.m

function ssim = SSIM(originalImage, reconstructedImage)

window = fspecial ('gaussian', 11, 1.5);%using Gaussian filter 11x11
with standard deviation 1,5

k1=0.01;% scalar constant 1
k2=0.03;% scalar constant 2
L=255;%1level

Cl = (k1*L)"2;%small constant 1 is used to avoid a null denominator
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C2 = (k2*L)"2;% small constant 2 is used to avoid a null denominator
window = window/sum (sum(window)) ;

mul = filter2(window, originallmage, 'valid');%mean value of imgl
mu?2 = filter2 (window, reconstructedImage, 'valid');%mean value of

img2

mul sg = mul.*mul;%mean square of imgl

mu2_ sq = mu2.*mu2; mean square of img2

mul mu2 = mul.*mu2;%mean value of imgl and img2

sigmal sq = filter2(window, originallmage.*originallmage, 'valid') -
mul sqg;%varian value of imgl

sigma2 sq = filter2(window, reconstructedImage.*reconstructedImage,

'valid') - mu2_sqg;%varian value of img2

sigmal2 = filter2 (window, originalImage.*reconstructedImage,

'valid') - mul muZ2;%covarian of imgl dan img2

ssim map = ((2*mul mu2 + Cl).*(2*sigmal2 + C2))./((mul_sg + mu2 sq +

Cl) .*(sigmal sg + sigma2 sq + C2));

Q

ssim = mean2 (ssim map); % to evaluate the perceived image quality
between x and y

disp(['ssim = ', num2str(ssim)])
end



EK B: Sekiller

Akciger tomografisi

DDRD

81



82

Diz tomografisi

KRD DDRD

YSA CYSA

Karin tomografisi

KRD DDRD

YSA CYSA
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Yiiz tomografisi

KRD DDRD

YSA CYSA

Giiriiltiilii _akciger tomografisi

KRD

DD

CYSA




Giirultiilii _beyin tomografisi

DDRD

Giiriiltiilii_diz tomografisi

KRD DDRD MF

WF YSA CYSA
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Giiriltiilii karin tomografisi

KRD DDRD

YSA CYSA




Not:
KRD
DDRD
MF
WF
YSA
CYSA

: Klasik Radon Doniisiimii

: Dalgacik Doniigiimii ile Degistirilmis Radon Doniistimii
: Medyan filtresi

: Wiener filtresi

: Yapay Sinir Aglari

: Canny Operatoriine dayal1 YSA
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