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Derin Ogrenme Yontemlerine On Faz Olusturabilme Adina Yiiksek Giiriiltii Seviyesine

Sahip Medikal Imgelerin Konvansiyonel Yontemlerle Grup Halinde Hizalandirilmalar

Baranalp OZTURK', Ahmet BASTUG?

1. Giris ve Amag

Grup bazinda goriintii hizalama yontemleri, birden fazla goriintiiniin hizalanmasinin ve
karsilastirilmasinin -~ gerekli  oldugu bilimsel ve endiistriyel uygulamalarda ¢okga
uygulanmaktadirlar. Bu yontemler, 6ztinde her goriintiiyti tek bir referans goriintiiye hizalamak
yerine, birden fazla goriintiiniin birlikte/birarada en iyi hizalanmasini saglarlar [1, 2, 3, 4].
Oldukga kiymetli olan bu yontemler, pek ¢ok diger sahada da gegerli olmakla birlikte, 6zellikle
tibbi goriintiilemede, verilerin karmasikligi ve degiskenliginin yanisira, hizalama siirecinin
kendine has ideal olmayan karakteristiklerinden dolayr da cesitli ve de zorlu sorunlarla
karsilasmaktadirlar. Yine tiim sahalarda gecerli olacak sekilde, uygulama gesitliliklerinin ve de
saha sinirlamalarinin, kaygilarin, biitge, zaman, insan kaynagi farkliliklarinin g¢oklugu
nedeniyle tercih edilen yontemler o6zelinde de cesitlilik olugmaktadir [5]. Yine benzer
nedenlerden, tercih edilen gelistirme/yazilim unsurlari, programlart da kurumlarin kosullarina

bagli olarak degismektedirler.

Bildirinin bu ilk boliimiinde bahsi gecirilen kritik unsurlar/bilesenler daha detayli olarak ele
aliacaktir. Devaminda, grup halinde imge hizalamanin giiriltilii imgelerde, hizalama
yvapilmayan ve sadece tek bir imge iizerinden giiriiltii bastirimi yapilan sonuglarla kiyasi

yapilip, farkli durumlardaki dayaniklilig1 gorsellestirilecektir.

En nihai sonu¢ ve tartisma boliimiinde ise arastirmalarimiz ve yazilim kullanim
tecriibelerimiz dahilinde agimlama ve degerlendirmelerimizi yapip gelecek galismalarimizda

bize 151k tutacak ongoriilerimizi ortaya koyacagiz.

1 Lisans Ogrencisj, Kiitahya Saglik Bilimleri Univers‘i_tesi Bilgisayar Miih., baranalp.ozturk@ksbu.edu.tr
2 Dr. Ogretim Uyesi, Kiitahya Saglik Bilimleri Universitesi Bilgisayar Miih., ahmet.bastug@ksbu.edu.tr, ORCID iD:
https://orcid.org/0009-0005-9396-8858
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1.1 Kullanim Alanlan

Grup halinde goriintii hizalama yontemleri, bilimsel ve endiistriyel alanlardaki goriintiilerin
analizlerini, karsilastirilmalarini ve entegrasyonlarini kolaylastiran yontemlerdir. Karar verme,
izleme ve optimizasyon amaglariyla kullanilabilirler. Biitiin bu nedenlerden ve baskaca ¢okga

nedenden dolay1 asagidaki alanlarda kendisine yer bulmustur.

1.1.1 Tibbi Goriintiileme Ornekleri

Goriintli hizalama, tibbi goriintiileme alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir. Hastaliklarin
teshisinde, tedavi planlamasinda ve hasta takibinde kritik 6neme sahiptir. Ozellikle, grup
tabanli hizalama yontemleri, ¢oklu goriintii setlerinin bir arada degerlendirilmesini saglayarak,
hastaliklarin daha dogru bir sekilde tanimlanmasina ve izlenmesine olanak tanir. En ¢ok bilinen

3 uygulama alani asagidaki gibidir.

Farkh Kisilerden Alman Verilere Dayah Analiz: Istatistiksel analiz ve anatomik

farkliliklari anlamak igin farkli hastalardan alinan goriintiilerin hizalanmasi ilkesine dayanir [6].

Zamansal Goriintii Dizisi Analizi: Bir hastaligin ilerlemesini, tedavi sonuglarini ve zaman
icinde ortaya cikan degisiklikleri incelemek i¢in ayni kisiden farkli zamanlarda elde edilen

goriintiilerin hizalanmasi ilkesine dayanir [7].

Farkhi Sensorlerden Kaynakh Goriintiilerin Fiizyonu: Birbirini tamamlayici
goriintiileme yontemlerini (MRI, CT, PET,vb) kullanarak teshisi giiglendirmeye yonelik bir
yaklasimdir [8].

1.1.2 Sinir Bilimi Ornekleri

Beyin Haritalamasi: Bu yontem yapisal ve iglevsel beyin goriintiilerinin bireyler arasinda

hizalanmasi ilkesine dayanir [9].

Beyin Gelisimi Calismalari: Bu yontem beyin gelisimini incelemek ve norolojik
bozukluklari belirlemek i¢in zaman i¢inde elde edilen farkli goriintiilerin hizalanmasi ilkesine

dayanir [10].
1.1.3 Biyomedikal Arastirma Ornekleri

Onkoloji: Kanser hastalarindan alinan tibbi goriintiilerin, drnegin timor biiylimelerinin,

hizalanmasi ilkesine dayanir [11].
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Kardiyoloji: Miyokard fonksiyonunu goézlemleyip analiz etmek ve kardiyovaskiiler
hastaliklar1 incelemek i¢in farkli hastalardan alinan kalp goriintiilerinin hizalanmasi ilkesine

dayanir [12].

Ortopedi: Eklemleri analiz etmek ve ortopedik ameliyatlar1 planlamak igin kas ve iskelet

sistemi goriintiilerinin hizalanmasi ilkesine dayanir [13].
1.1.4 Bilgisayarla Gérme Ornekleri

Uzaktan Algilama: Uydu veya hava goriintiilerinin, LIDAR taramalarinin hizalanmasi
vesilesiyle arazi siniflandirmasi, zamanla ortaya cikan degisikliklerin tespiti ilkesine dayanir

[14].

Robotik: Robotlara monte edilmis sensorlerden veya kameralardan gelen goriintiilerin
hizalanmasi1 vesilesiyle konumlama, haritalama ve navigasyon ihtiyaglarini karsilamay1

amaglar [15].

Nesne Tanima ve Izleme: Nesne tanima, nesne takibi ve 3 boyutlu ger¢ekleme igin sahne

goriintiilerinin farkli bakis agilarindan hizalandirilmalari ilkesine dayanir [16].

Petrol ve Gaz Aramalari: Petrol/gaz kuyularindan elde edilen sismik goriintiileri hizalama,

yeraltt yapilarini haritalama ve sondaj operasyonlarini planlama i¢in kullanilir [17].
1.1.5 imalat ve Kalite Kontrol

Bu yontem {iiretim siireglerinde, tretimin farkli asamalarindan elde edilen iiriinlerin
goriintiilerini hizalamak ve analiz etmek igin grup bazinda goriintii hizalanmasi ilkesine
dayanir. Bir yandan da saglikli/referans diriinlerle iiretimden elde edilen goriintiileri
karsilagtirarak {retilen parcalardaki kusurlarin, tutarsizliklarin veya sapmalarin tespit

edilmesini saglar [18].

1.2 Uygulamadaki Zorluklar
Tibbi goriintiilerin hizalanmasi baglaminda asagida listelenen zorluklarin iistesinden
gelebilmek icin tibbi goriintiileme, bilgisayarla gérme, optimizasyon, makine &grenimi ve

klinik alan bilgisindeki uzmanhgi iceren ¢ok disiplinli bir yaklasim gerekmektedir.

Popiilasyon Degiskenligi: Tibbi goriintiileme verileri dahilinde genellikle bireyler arasinda

goriintiileme ozelliklerinde 6nemli farkliliklar gosterir.
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Hesap Karmasikhigi: Grup bazinda hizalama kapsaminda, birden fazla goriintiiniin ayni
anda hizalanmasmi igermesinden dolayr ikili hizalama ile karsilastirildiginda, hesaplama
karmasiklig1 nemli 6lctide artabilir. Bu problem o6zellikle biiyiik veriyle ¢alisildiginda daha da

artacaktir.

Cok Modlu Hizalama: Farkli goriintileme yontemlerinden (MRI, CT, PET) goriintiilerin
hizalanmasi durumunda, goriintiilerin pozlari, ¢oziiniirliikleri ve kontrastlarindaki farkliliklar

problem teskil edecektir.

Dogrusal Olmayan (Nonlinear) Bozulmalar: Tibbi goriintiilerdeki anatomik yapilar

karmasik ve de dogrusal olmayan bozulmalar igerebilir.

1.3 Teknolojinin Giincelinde One Cikan iki Ayr1 Yaklasim

Onceki boliimlerde bahsi gegirilen uygulamalar1 hayata gecirebilmek ve zorluklarin
tistesinden gelebilmek adina asagida izah edilecegi iizere geleneksel ama oturmus yontemler ile
modern ama yeterince olgunlasmamis ya da ne yaptiklar: ¢ogu zaman ¢ok iyi anlagilamayan

yapay zeka yontemleri kullanilmaktadir.
1.3.1 Konvansiyonel Bilgisayarh Gorii Yontemleri

Yogunluga Dayah Yontemler: Hizalandirilan goriintiilerdeki karsilik gelen piksellerin ya
da voksellerin (3 boyutlu en kiigiik goriintii pargalari) yogunluk (intensity) degerleri arasindaki

benzerlik metriginin optimize edilmesine dayanirlar [3].

Ozellige Dayah Yontemler: Hizalama islemi igin goriintiilerdeki nemli noktalari veya yer
isaretlerini kullanirlar. Kullanilan ortak ozellikler arasinda koseler, kenarlar veya diger ayirt

edici goriintii 6zellikleri bulunur [19].

Optik Aki Yontemleri: Gorlintti 6zelliklerinin zaman icindeki hareketini izleme ilkesine

dayanirlar [20].

Bu en bilinen yontemlerden ayri B-Spline Deformasyonu, Serbest Bi¢imli Deformasyon
(FFD), Sablon Tabanli Yontemler, Karsilikli Bilgi Maksimizasyonu, Cok Ol¢ekli Hizalama ve

Grafik Tabanli Yontemler seklinde daha pek ¢cok konvansiyonel yontem vardir.

1.3.2 Geliskin Derin Ogrenme Yontemleri
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Bildirinin ana temasini icermemelerinden dolay1, bu boliimde Geliskin Derin Ogrenme
Yontemlerinin sadece isimleri listelenecektir [21]: Evrisimli Sinir Aglar: (CNN), Siyam Aglari,
Uretken Rekabet¢i Aglar (GAN), Uzamsal Transformator Aglart (STN), Grafik Sinir Aglar:
(GNN), Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN).

1.3.3 iki Gruptaki Yontemlerin Avantaj ve Dezavantajlari

Konvansiyonel yontemler genellikle tanimli algoritmalara ve elle hazirlanmis 6zelliklere
dayanir ve gergek zamanli veya kaynak kisith uygulamalara olduk¢a uygundurlar. Koklii
matematiksel ilkelere ve teorilere dayanmaktadirlar ve de bu durum algoritmalarin anlagilmasi
ve gelistirilmesi i¢in saglam bir temel olusturur. Ote yandan genellikle manuel ozellik
cikarmalari gerektiginden fazlaca emek gerektirirler. Bir yandan da bagarimlari biiyiik 6l¢tide
manuel 6zelliklerin kalitesine baglidir. Bu manuel 6zellikler sinirli temsile sebep olduklarindan
onemli degiskenlik veya karmasiklik igeren senaryolarda performanslari diisebilir; gergek

diinya sahnelerinin karmasikligiyla da bas etmekte zorlanabilirler.

Derin Ogrenme yontemlerine gelecek olursak, manuel &zellik miihendisligi ihtiyaci
olmadigindan dogrudan ham verilerle calisabilirler. Bu uctan uca Ogrenme yaklagimi,
verilerdeki karmasik kaliplart ve iliskilerin yakalanmasini saglayabilir. Derin 6grenme
mimarileri esnek ve uyarlanabilir olup, minimum diizeyde degisiklik veya yeniden egitim ile
cok ¢esitli bilgisayarli gérme gorevlerine uygulanmalarina olanak tanmir. Ote yandan,
olumsuzluk adina derin 6grenme yontemleri, yiiksek performans elde etmek amaciyla egitim
icin genellikle biiytik miktarda etiketli veri gerektirir. Etiketli verilerin elde edilmesi pahali,
zaman alic1 veya miimkiin olmayabilir. Derin 6grenme modelleri cogunlukla kapali sistemler
olduklarindan, elde ettikleri neticelerin yorumlanmasi veya agiklanmasi zor olabilir. Derin
ogrenme modellerinin egitimi, yiiksek maliyetli hesaplamalar gerektirebilir ve GPU gibi 6zel
donanimlar gerektirebilirler. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle sinirl veya giirtiltiilii verilerle

egitildiklerinde datalarla asir1 uyum (overfitting) yapabilirler.

Ozetlemek gerekirse, geleneksel ve derin grenme yontemleri arasinda yapilacak tercih,
etiketli verilerin kullanilabilirligi, hesaplama kaynaklari, yorumlanabilirlik gereksinimleri ve
eldeki gorevin karmagiklig1 gibi faktorlere baghdir. Birinin digerine iistiinliigiinii iddia etmek
dogru bir yaklasim olmaz. Aslinda belki de en ideal yaklasim her ikisinin de pesi sira bir arada

kullaniimasidir.
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2. Yiiksek Giiriiltiilii Medikal Goriintii Gruplarinin Konvansiyonel Bir Yontemle

Hizalandirilmasi

Son yillarda, tibbi goriintiileme teknolojilerindeki gelismeler, goriintii kalitesini ve elde
edilen verilerin dogrulugunu 6nemli Olgiide artirmistir. Lakin, eski ya da bir nedenden
verimliligini yitirmis cihazlardan alinan ya da farkli zaman dilimlerinde veya farkli cihazlar
tarafindan {retilen goriintiilerin hizalanmasi idealden uzak olup zorluklar icerecektir. Bu
zorluklarin Ustesinden gelebilmek icin gelistirilen grup tabanli hizalama yontemleri, bu
goriintiiler arasindaki stirekliligi ve tutarliligi saglamak amaciyla kritik bir islev gorecektir.
MATLAB tarzi ticari yazilimlar veya agik kaynakli yazilimlar kullanimiyla (6rnegin
SimpleElastix), bu yontemlerin uygulanmasi, ¢esitli tibbi gortintiileme gorevlerinde dogruluk

ve verimliligi artirma potansiyeline sahiptir.

Bu boliimde ele aldigimiz yazilimsal ve algoritmik ¢alismanin amaci grup tabanli hizalama
stireclerinin uygulanabilirligini, etkinligini ve tibbi goriintileme alanindaki potansiyel

katkilarmi sistematik bir sekilde incelemektir.
2.1 Yontem

Yiiksek miktarda giirtiltii iceren ya da ideal olmayan goriintli pozlamasindan kaynakli
goriintii kayiplarinin oldugu bir imge 6rnegine sahip olundugunda zaafiyeti gidermek adina
ayni gorselden ¢ok daha fazla 6rnege sahip olmak isteriz. Ayri ayri incelemelerde her ne kadar
birinin eksigini digeri tamamlar noktada olabilecekse de daha iyisi hepsinin hizalanip es
giidiimlii hale getirilmesidir. Sinyal isleme sahasinda ¢ok iyi bilindigi lizere bir sinyal
unsurundan ¢ok¢a kopyanin ortalamasi alindiginda o oranda giiriiltii varyansi azalir. Lakin bu
yalnizca 100% mertebede senkronizasyonun (bizim su an ele aldigimiz mevzuda hizali
olmanin) gecerli oldugu durumlarda dogrudur. Aksi taktirde, ortalama islemi alindiginda tek
imgenin sagladigindan ¢ok daha kotii bir neticeyle karsi karsiya kalinabilir. Biz bu ¢aligmada,
bu baglamdaki kazanimlar1 ve sinirlamalari simulasyon calismalariyla gozlemlemek ve
gorsellestirmek istedik. Calismaya baslamadan onceki beklentilerimiz, giiriilti varyansinin
yiiksek oldugu veya goriintiiler arasindaki transitional ya da rotational farkliliklarin az oldugu
durumlarda (simulasyonlarimizda sadece rotation kullandik) hizalamadan iyi bir kazang elde
edilebilecegi, tersi yonde durumlarda ise kazancin ¢ok azalabilecegi ya da kayba donebilecegi

noktasindadir.
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Simulasyon ve Modelleme mahiyetinde sirasiyla su asamalardan olusan bir

yazilim/algoritma yapist kurguladik:
Asama 1: 8-bit ¢oztiniirliiklii gri-tonlu bir medikal imge okuduk.

Asama 2: Ikinci bir imge olusturma adina daha 6nceden tanimlanan bir standart sapma

Olceginde (6rnegin g,, = 32) ve de sifir ortalamali rastgele Gaussian giriiltii ekledik.

Asama 3: Sekil 1°de temsil edildigi lizere Rotational doniisiimlerle yine daha 6nceden
taniml1 agisal donme adimlari (6rnegin Ag= 0.2 derece) mahiyetinde cokg¢a yeni imge (6rnegin,
bir durumda 29 ilave goriintii kullandigimizda ilki orijinal imgeye goére 0.2, sonuncusu 5.8
derece donmiis olacak sekilde) tirettik ve onlara da Asama 2’de yapildigi miktarlarda rastgele

giiriiltu ekledik.

Asama 4: Daha sonra kiyaslama yapma adina (iyi netice vermeyecegini bilmemize ragmen)
3. asamada elde edilen tiim goriintiilerin ortalamasini alaraktan hizalanmamis bir imge daha

elde ettik.

Asama 5: Sekil 2°de temsil edildigi tizere Vishnevskiy et.al [22]’de anlatilan algoritmik
yaklasimla uyumlu olarak, 3. asamada elde edilen g¢okg¢a goriintiiniin grup halinde
hizalanmasindan ve akabinde hizalanmig tiim imgelerin ortalamasimin alinmasindan yeni bir

imge daha elde ettik.

Asama 6: Esasli/hedef kiyaslamayi yapma adina 2. asamada elde ettigimiz giiriiltulii
goriintityli Gaussian filtre (blurring islemi) ile denoising isleminden gegirdik ve bir imge daha
elde ettik. Bunu yaparken de adil olma adina, denemelerle en ideal sigma degerini (a5) bulup

kullanarak giiriilti bastirimi ile keskinlik koruma arasindaki dengeyi olusturmaya ¢alistik.

Bundan sonraki anlatimlarda faydali olmasi adina 1. asama ¢iktisina orijinal imge, 2. asama
ciktisina giiriiltiilii imge, 4. asama ¢iktisina ortalama imge, 5. asama ¢iktisina hizalanmuis imge,

6. asama ¢iktisina da giiriiltii bastirilmiy imge isimlendirmelerini yapacagiz.
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Sekil 1 Rotational Doniistimlerle Ag= 0.2 agisal adimlar
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Sekil 2 Grup Halinde Hizalanma (referans goriintii harig)

1. inovatif Tip Teknolojileri Ve Yapay Zeka Kongresi, 26-27 Nisan 2024, Kiitahya | 42



2.2 Simulasyon Sonuclari

Sekil 3 “Data_Seti 1", Orijinal Imge.
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Sekil 4 “Data_Seti 1", Giiriiltiilii Imge (o, = 32).
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Sekil 5 “Data_Seti 17, 29 Imgenin (Ag= 0.1 derece) Ortalama Imgesi.
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Sekil 6 “Data_Seti 1", Giiriiltii Bastirilmis Imge (0p = 2).
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Sekil 7 “Data_Seti 1", 29 Imgenin (Ag= 0.1 derece) Hizalanmus Imgesi.
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Sekil 8 “Data_Seti 2"'; Orijinal Imge.
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Sekil 9 “Data_Seti 2”; Giiriiltilii Imge (o, = 32).
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Sekil 10 “Data_Seti 2”; 29 Imgenin (Ag= 0.1 derece) Ortalama Imgesi.
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Sekil 11 “Data_Seti 2”; Giiriiltii Bastirimus mge (0p =2).
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Sekil 12 “Data Seti 2”; (Ag= 0.1 derece) Hizalanmis Imgesi.
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Sekil 13 “Data_Seti 3”; Sol, Orijinal ve Sag, Giiriiltiilii Imge (c,, = 18).
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Sekil 14 “Data_Seti 3" Sol, Giiriiltii Bastirilmis Imge (0p =2);

Sag, 29 Imgenin (Ag= 0.2 derece) Hizalanmis Imgesi.
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Sekil 15 “Data_Seti 4”; Sol, Orijinal ve Sag, Giiriiltiilii Imge (o, = 10).
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Sekil 16 “Data_Seti 4”; Sol, Giiriiltii Bastirilmis Imge (0p = 2);

Sag, 29 Imgenin (Ag= 0.3 derece) Hizalanmis Imgesi.
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Yukarida 4 ayr1 data seti {izerinden elde edilen gorsel neticeler paylasilmistir. Birinci data
setinden Sekil 3 ila Sekil 7 arasindaki neticeler, ikinci data setinden Sekil 8 ila Sekil 12 arasi
neticeler, tiglincii data setinden Sekil 13 ve Sekil 14, dordiincii data setinden de Sekil 15 ve Sekil
16 elde edilmistir.

[Ik iki data setinde (her bir data seti kendi i¢inde degerlendirilmelidir; bu iki data seti ortak
parametrelere sahip olduklari i¢in anlatimlar1 da ortaklastirilmistir) yiiksek seviyede bir giiriiltii
miktar1 (g,, = 32) ve bir imgeden bir sonraki imgeye (ki bu 29 imge boyunca siirdiiriilmiistiir)
diigiik seviyede bir donme agis1 adimi (Ag= 0.1 derece) secilmistir. Elde ettigimiz bulgular su

sekildedir:

- Ay agismin azligindan dolay, tim imgeler tizerinde isletilen grup temelli hizalama, Sekil
7 'den ve Sekil 12 den anlasilacag: tizere olduk¢a basarili bir sekilde gergeklesmistir. Bu
kanaate, imgelerin keskinliginin (sharpness) yiiksek olmasindan dolay1 variyoruz.

- Bu basarili hizalama sayesinde ve de her bir girdi imgesi 6zelindeki o,, guriiltii degeri
yiiksek tutuldugundan, yine Sekil7 'den ve Sekil 12’den anlasilacag: lizere ¢ikti imgesinin
guriiltiisii oldukga iyi bir sekilde bastirilmistir.

- Yine, Sekil 7 ve Sekil 12 imgelerini Sekil 5 ve Sekil 10 imgeleriyle kiyasladigmizda keskinlik
seviyelerinin ¢ok daha iyi oldugu goriilmektedir. Burada ortaya ¢ikan keskinlik farkina
hizalama kazanci seklinde yaklasabiliriz.

- Son olarak, Sekil 7 ve Sekil 12 imgelerini Sekil 6 ve Sekil 11 imgeleriyle kiyasladigmizda
giiriiltii seviyelerinin ¢ok daha az oldugu goriilmektedir. Burada ortaya c¢ikan giiriiltii
seviyesi farkina giiriiltii bastirma kazanci seklinde yaklasabiliriz. Burada vurgu yapmamiz
gereken konu; Sekil 7 ve Sekil 12 'de dogalar1 geregi (daha dnce de bahsedildigi iizere bir
sinyal/goriintii unsurundan ¢okca kopyanin ortalamas: alindiginda, sinyal/goriintii sayisi
oranminda giiriiltli varyansi azalir), implicit (ortiilii) bir sekilde giiriiltiiniin bastirildigidir.
Burada yapilan giiriiltii bastirma islemi aslinda bir temporal filtering (zamanda filtreleme)
islemi olmaktadir. Kiyaslamada kullanilan Sekil 6 ve Sekil 11 deki elde edilen neticeler ise
explicit (agik) bir sekilde yapilan spatial filtering (uzaysal filtreleme) giiriiltli giderme
islemidir. Lakin bu en yiiksek giiriilti bastirma kazanci, hizalamanin miikemmel oldugu
durumlarda gegerli olacak olup, kazan¢ miktar1 hizalamadaki kayma miktariyla ve de
imgelerin sahip olduklar: frekans bilesenlerinin yiiksekligi ol¢eginde azalabilecektir. En
temel amag giiriiltii bastirmak oldugunda, en ideal yaklasim hem spatial hem de temporal

filtrelemeyi bir arada kullanan yaklasimlar tiiretmektir. Bu baglamda da ¢okga farkl
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yaklagim benimsenebilir. Goriintiileri 6nce spatial filtreden gegirip sonrasinda temporal
filtering (hizalama sonrasi zamansal ortalama) isleminden gecirmek bir yaklagim olabilir.
Bu islemlerin sirasini tersine ¢evirmek bir baska alternatif yaklasim olabilir. Daha ideali
ise, bu islemleri spatiotemporal filtering dahilinde birarada (jointly) yapmak olacaktir. En
geliskinlik adina da ilave bir katki olarak RANSAC (Random Sample Consensus)
kullanimiyla, goriintii dizisi icerisinde hizalamada uyumsuzluk olusturanlari devre disi
birakmak akilct bir yaklagim olacaktir.

Uglincii data setinde orta seviyede bir giiriiltii miktar1 (g,, = 18) ve bir imgeden bir sonraki
imgeye (ki bu 29 imge boyunca siirdiiriilmiistiir) yine orta seviyede bir donme agist adimi (Ag=
0.2 derece) secilmistir. Her iki unsur da ele aldigimiz hizalama yonteminin basarimi igin gerekli
ideal kosullardan bir miktar uzaklastirilmis oldugundan, haliyle, Sekil 14 den de anlasilacagi
tizere, hizalama basarimlar1 az seviyede olusmustur. Spatial filtering (uzamsal filtreleme)
giiriilt giderme islemi ile kiyasladigimizda giiriiltii performans: baglaminda cok az geride
kalmakla birlikte keskinlik performansi mahiyetinde hala oldukca daha iyi noktadadir. Lakin
yavas yavas da olsa, hizalama kusurlarindan kaynakl1 yapisal kusurlar (artifact) ortaya ¢ikmaya
baslamaktadir. Bu ara seviyeler bir nevi grup temelli hizalama yaklagiminin kirilma

seviyeleridir.

Son olarak, dordiincii data setinde, daha da azaltilmis seviyede bir giiriiltii miktart
(0, = 10) ve bir miktar daha artirilmis seviyede bir donme agis1 adimi (Ag= 0.3 derece)
secilmigtir. Her iki unsur da ele aldigimiz hizalama yonteminin basarimi icin gerekli ideal
kosullardan oldukga fazla uzaklastirilmis oldugundan, beklendigi tizere ve de Sekil 16 'dan da
anlasilacag1 lizere, hizalama basarimi artik diistiipii goriilebilir noktadadir. Spatial filtering
(uzamsal filtreleme) giiriiltii giderme islemi ile kiyasladigimizda, giiriiltii performansi
baglaminda da, keskinlik performans: mahiyetinde de ¢cok daha kotii noktada olup hizalama
kusurlarindan kaynakli yapisal kusurlar da (artifact) iyice ortaya ¢ikmis, fazlaca kopma ve

kirilmalar olmustur.
3. Sonuc¢ ve Tartisma

Bu bildiride 6nce grup halinde goriintii hizalama konusunun alt yapisini olusturduktan sonra
yaptigimiz yazilimsal ve algoritmik c¢alismalari ve sonuglarini sunduk. Konvansiyonel
yaklasimlar kapsaminda ele alinan bu 6rnekler ve benzeri ¢alismalar daha da geliskin derin
O0grenme tarzi ¢alismalara 6n zemin hazirlama (preprocessing) mahiyetinde kullanilabilecek

yontemler olarak da goriilebilir.
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Derin 6grenme her ne kadar iyi uygulandiginda state-of-the-art mahiyetinde rol
sergileyebilecek olsa da kapali, yaptiklar1 ¢ok iyi anlasilip yorumlanamayan bir yani
olmasindan dolay1 ve de ¢ogu zaman ¢ok pahaliya gelebilecek sekilde ve de data toplama
esnasinda zaman gerektirecek sekilde mesakkatli olacagindan; zorluklar: fazla, pek ¢ok vakit
kullanilamayacak bir yaklasim olacaktir. Aslinda her bilgisayarl goriintti calismasinin, hele ki
yapay sinir aglar1 igeren derin 6grenme yonteminin, daha kararli ve basarili olmasini saglayacak
cokca On data isleme fazlari vardir. Bir yapay sinir aglari iceren ve grup temelli goriintii
hizalama yapan derin Ogrenme yonteminin kullanabilecegi 6n faz islemler arasinda
goriintlilerin giiriiltiilerini azaltma/bastirma, histogram esitleme, goriintiileri kesme/kirpma ve
veriler tizerinde yapilabilecek veri biiyiitme (data augmentation), veri dengeleme gibi islemler
olabilecegi gibi bu ¢alismada 6rnekleri gosterildigi gibi bizzat bir konvansiyonel grup temelli
goriintii hizalama islemi de bir nevi isi 6nden kabaca kotararaktan derin 6grenme ydnteminin
ortaya koymasi gereken eforu ve data ihtiyacint ya da model karmasikligini1 azaltacaktir. Bir
baska faydasi da konvansiyonel yaklasimlarla bir nevi daha bir saha hakimiyeti olacagindan
akabindeki derin 6grenme yonteminin de neler yapabilecegi konusunda daha az belirsizlik

olacaktir.

Bu bildiri, bir nevi, grup bazinda goriintii hizalama yontemlerinin gereksinimlerini ve
zorluklarini anlamaya yonelik ve de geliskin derin 6grenme yontemlerine baslamadan 6nce
konvansiyonel yontemleri iyi anlamak ve uygular noktada olmanin nemini vurgulamaya
yonelik yazilim ¢alismalarini ihtiva eder olmustur. Gelecek calismalar mahiyetinde 6nce bu
caligmalar1 daha da olgunlastirip daha sonra da bu g¢alismalar1 derin 6grenme yontemlerine
tasimak amagladiklarimiz arasindadir. Bir bagka {lizerine egilmeyi diisiindiiglimiiz mevzu da
verilerin toplandigi kamera, sensor ya da bagkaca goriintiileme teknolojilerinde -calismalarimiz
sadece medikal sahayla sinirli degildir- ¢okca kaynaktan alinan goriintiilerin/datanin en saghikli
olarak ne sekilde hirarada alinabilecegi konusudur. Literatiirde ¢ok¢a kameradan ya da bir
kameradan ¢okga farkli zamanlarda alinan goriintiilerin kaynaginda ya da da kaynaklarinda en
saglikli sekillerde alinabilmeleri (acquisition), igsel ve digsal kamera parametrelerinin (intrinsic
ve extrinsic) daha iyi kestirilebilmeleri kamera sistemleri 6zelinde “bundle adjustment” adi
altinda ayr1 bir konuyu olusturmaktadir [23]. Bundle adjustment ve grup temelli goriintii
hizalama biraraya getirildiginde kaynaginda goriintiilerin en saglikli sekilde bir arada
tiretilmelerinden, sonrasinda bir arada degerlendirilebilmelerine kadar tiim zincirde verimliligi

en st diizeye ¢ikarmak amaglanabilir. Oldukga sofistike sistemsel yaklasimlar ihtiva edecek
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olmalarina ragmen, bu tarz yaklasimlar ileriki yillarda yapmay1 diisiinebilecegimiz ¢aligmalar

icin bize 151k tutar noktadadir.

Anahtar Kelimeler: Grup bazinda goriintii hizalama; medikal goriintti analizi; zaman goriintt

dizisi analizi; multimodal goriintii flizyonu.
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