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Ozet: Difiiz Optik Tomografi (DOT) sistemleri optik medikal goriintiileme yontemlerindendir.
DOT sistemlerinin goriintii olusturma asamasi olduk¢a Onemlidir. Bu ¢alisma da DOT
sisteminde kullanilan iteratif geri ¢atim algoritmalar1 i¢in ideal iterasyon sayinin literatiirdeki
metotlara alternatif bir metot ile belirlenebilmesi amaglanmaktadir. Bu metodun, kontrast-
giiriiltii oran1 (Contrast to Noise Ratio, CNR) metoduna benzer bir ¢alisma prensibi vardir. Bu
metodu test edebilmek icin MATLAB programi ile simiilasyon deneyleri yapilmisgtir.
Simiilasyon verisi olusturulduktan sonra CNR benzeri iterasyon belirleme algoritmasi
kullanilarak belirlenen iterasyon sayisi ile geri ¢atim algoritmalari modellenen verinin
goriintiilerini olusturmustur. Bu ¢alismada gelistirilen iterasyon belirleme algoritmasi Kesikli
Eslenik Gradyent (Truncated Conjugate Gradient, TCG), Cift Eslenik Gradyent (Bi-Conjugate
Gradient) ve Transpozu Olmadan Kismen Minimum Rezidiiel (Transpose Free Quasi Minimal
Residual, TFQMR) algoritmalarina entegre edilmistir.

Anahtar kelimeler: Difiiz optik tomografi, iterasyon sayisi, Geri ¢atim algoritmalari, Kontrast
giiriiltii orani

An Alternative Method for Determining the Iteration Number for Reconstruction
Algorithms Used in Diffuse Optical Tomography Systems

Abstract: Diffuse Optical Tomography (DOT) systems are optical medical imaging methods.
The image reconstruction stage of DOT systems is very important. This study is aimed to
determine the ideal number of iterations for the iterative reconstruction algorithms used in the
DOT system with an alternative to the methods in the literature. This method has a similar
working principle to the Contrast to Noise Ratio (CNR) method. In order to test this method,
simulation experiments have been carried out with MATLAB. After the simulation data was
created, the reconstruction algorithms created the images of the simulated data with the number
of iterations determined using the CNR-like iteration determination algorithm. The iteration
determination algorithm developed in this study has been integrated into Truncated Conjugate
Gradient (TCG), Bi-Conjugate Gradient, and Transpose Free Quasi Minimal Residual
(TFQMR) algorithms.

Key words: Diffuse optical tomography, Iteration number, Reconstruction algorithms, Contrast-
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1. Giris

Difiiz optik tomografi (DOT), medikal goriintileme alaninda diger goriintiileme
yontemlerine alternatif olarak ortaya atilmistir. Giinlimiizde de bir¢ok alanda DOT ile
ilgili calismalar devam etmektedir[1-3]. DOT sistemleri, 3 temel uzayda calisir. Bunlar
zaman uzay1, frekans uzayi ve siirekli dalgadir[4]. Zaman uzayinda calisan sistemlerde
151k kaynagi olarak atimli lazerler kullanilir. Zamansal nokta dagilim fonksiyonlari
Olcliliir ve bunlar kullanilarak dokularin uzamsal olarak dagilmis absorpsiyon ve
sacilma katsayilar1 belirlenir [5]. Frekans uzayinda calisan sistemlerde ise genlik
modiilasyonlu siirekli bir 151k kaynagi, belirli bir frekans aralifinda kullanilir. Isik
yogunlugu ve frekanstaki faz kaymasi dokunun optik ozelliklerinin belirlenmesini
saglar[6]. Son olarak siirekli dalga DOT sistemlerinde, sabit genlikli bir 11k kaynagi
kullanilir. Dagmik olarak geri yansiyan veya iletilen 151k yogunlugu olgiiliir. Olgiim
sonuglart dokunun optik 6zelliklerini belirlenmesini saglar[7].

Biyolojik dokularin optik 6zellikleri; absorpsiyon (ua) katsayisi, sagilma (us) katsayisi,
anizotropi ve dokularin kirilma indeksleri ile karakterize edilir[8, 9]. DOT sistemleri, bir
biyolojik dokunun goriintlisiinii olusturmak i¢in dokunun optik Ozelliklerinden
faydalanir. Ornegin; siirekli dalga DOT sistemleri, dokudaki kanlanmanm meydana
getirdigi absorpsiyon degisiminden yararlanir.

Bir doku i¢inde 15181n dagilimi, dokunun optik 6zelliklerine baglidir ve matematiksel
olarak Radiyatif Transfer Denklemi (RTD) ile ifade edilir[8, 9]. Fakat bu denklemin
analitik olarak ¢6ziimii zor oldugu icin belli yaklagimlar yapilarak denklem 1’deki gibi
lineer hale getirilir [9-11].

y =Ax )

Denklem 1’de y, DOT sistemiyle elde edilen ham 6l¢iim verilerinin matrisini, A, Monte
Carlo simiilasyonlariyla elde edilen katsayilar matrisini ve x ise bilinmeyen matrisini
ifade etmektedir. DOT sisteminin matrisleri “Koétii Kosullu (ill-condition)’dur”. Koti
kosullu matris sistemlerinin ¢6ziimii oldukg¢a dnemlidir. DOT sistemlerinde ham veriler
alindiktan sonra lineer kotli kosullu matris denklemini ¢6zerek goriintii elde etme
asamasinda birgok geri-catim algoritmasi kullanilmaktadir. Bu agamada Krylov alt uzay
geri ¢atim algoritmalari, biiylik 6l¢ekli matris denklem sistemlerine daha iyi bir ¢6ziim
sunduklar1 kanitlanmistir[12, 13]. Onceki calismalarimizda, DOT sistemimize 7 farkli
geri catim algoritmas: uyarlanip entegre edilmistir. Bu algoritmalar; Cebirsel Geri
Catim Teknigi (Algebraic Reconstruction Technique, ART), Es zamanli Yinelemeli
Geri Catim Teknigi (Simultaneous Iteration Reconstruction Technique, SIRT), Tekil
Deger Ayristimi (Singular Value Decomposition, SVD), Kesikli Eslenik Gradyent
(Truncated Conjugate Gradient, TCG), Cift Eslenik Gradyent (Bi-Conjugate Gradient,
BiCG), Transpozsuz Kismi Minimum Rezidiiel (Transpose-free Quasi Minimal
Residual, TFQMR)’dir [13-15]. Bu algoritmalar, iteratif teknikler oldugu i¢in ¢6ziime
diizglin bir sekilde yaklagilan iterasyon sayisinin dogru bir sekilde belirlenmesi
gerekmektedir. Literatiirde, en sik kullanilan yontem L-egrisi (L-Curve) yontemidir. L-
egrisi yonteminde egrideki iterasyon sayisini dogru bir sekilde tespit edebilmek
gerekmektedir[16]. Fakat bunun tespiti cogu zaman zor olmaktadir [17].

Bu ¢alismada, L-egrisi yontemine alternatif olarak gelistirdigimiz bir iterasyon sayisi
belirleme yontemi ele alinmistir. Calisma prensibi olarak L-egrisi ydnteminden
tamamen farklidir. Kontrast-giiriiltii orani ¢aligma mantigint temel almistir[15].
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Tasarlanan iterasyon sayisi belirleme algoritmasi en ¢ok kullandigimiz TCG, Bi-CG ve
TFQMR algoritmalarina uyarlanip entegre edilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1 Iterasyon Sayist Belirleme (ISB) Algoritmast

Literatiirde, ISB i¢in kullamlan algoritmalarda genellikle belli diizenleme parametreleri
kullanilir. Bu algoritmalardan en c¢ok kullanilan L-egrisi yontemidir. L-egrisi
yonteminde her bir iterasyonda elde edilen ¢6ziim kiimesinin (x) ve rezidiilerin normlari
almarak L seklinde bir grafik elde edilir. Bu grafikte L egrisinin kdsesindeki en uygun
nokta secilir ve bu noktanin, ¢éziim i¢in ideal iterasyon sayisini verdigi diisiiniilerek
isleme sokulur. Fakat bu noktayr bulmak bazi durumlarda zor olabilmektedir[17]. Bu
calismada kullanilan metodun c¢alisma prensibinde, L-egrisi yonteminin ¢alisma
prensibinden farkli olarak ¢6ziim kiimelerinin normu alinmiyor.

Yapilan her bir deneyin ¢6ziim kiimeleri detayli olarak incelendiginde goriintliniin
olustugu kisimlarin verilerinin ortam verilerinden ¢ok daha yiiksek degerlere sahip
oldugu anlagilmigtir. Buna bagli olarak Onceki calismalarimizda yapilan hem
simiilasyon hem de in-vitro deney verilerinin bunu dogrular nitelikte oldugu
goriilmistir. Bu asamada DOT sistemiyle elde edilen ham verilerde dokudaki
lezyonlardan elde edilen veriler ile ortam verileri arasindaki fark ne kadar biiylik olursa
o kadar i1yi gorintiiler elde edildigi fark edilmistir. Bu sebeple bu ayrimi daha iyi
yapabilecek bir kontrast giiriiltii oran1 (Contrast to Noise Ratio, CNR) benzeri bir
algoritma tasarlandi[15]. Bu algoritmanin ¢alisma sisteminde; geri ¢atim
algoritmalarinin her bir iterasyonunda elde edilen sonucun kaydedilerek sonrasinda hizli
bir tarama yapilarak en yiiksek farki veren iterasyon sayisinin goriintii i¢in uygun
iterasyon sayist oldugu tespit edilmektedir. Sonrasinda elde edilen iterasyon sayisi
kullanilarak sistem tarafindan otomatik olarak geri ¢atim algoritmalarinda kullanilarak
goriintli olusturulmaktadir.

CNR benzeri ISB algoritmasinda “Gaussian filtresi” kullanilmaktadir. Uygulanan
filtrenin “sigma” degerleri DOT goriintii verileri incelenerek en uygun sekilde
belirlenmistir. Olusturulan CNR benzeri ISB algoritmasi geri ¢atim algoritmalarma
(TCG, BiCG, TFQMR) entegre edilmistir. Bu asamada ISB algoritmas1, geri catim
algoritmalarinin iirettigi sonuglar belli bir iterasyon araliginda tarayip her bir iterasyon
verisini (iterasyon sayisint ve degerini) kaydettigi icin ve sonrasinda da belirlenen
iterasyon sayist ile goriintii verilerini olusturdugu i¢in sistemin goriintii olusturma
asamasint kismen yavaglatmaktadir. Fakat manuel olarak iterasyon sayisinin
belirlenmesi asamasindaki siirenin kisalmasi ve iterasyon sayilarinin diger ISB
algoritmasina nazaran daha net bir sekilde belirlenebilmesi bir avantaj yaratmistir.

Bu ISB algoritmas: belirli iterasyon sayisi araligini tarayarak en yiiksek iterasyon
degerine sahip iterasyon sayisin1 bulur. Her aralik, geri ¢atim algoritmalarinin her birine
O0zgii olarak detayli analizler sonunda belirlenmistir. Sonrasinda da tespit edilen
iterasyon sayis1 kullanilarak geri ¢atim tekniginin dogru iterasyon noktasindaki ¢oziimii
saglanarak ideal goriintii verileri elde edilir. Algoritma, her iterasyon sayisinda iiretilen
¢ozlim kiimesi icin bir iterasyon degeri atar. Bu ¢oziim kiimelerinin kendilerine ait
iterasyon degerleri, gorilintii verilerine ne kadar yaklasildigini belli bir tolerans degerleri
ile kontrol edecek sekilde karakterize edilmistir. Bu tolerans degerlerini sigma
parametreleri belirler.
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2.2 Geri Catim Algoritmalart
2.2.1 Kesikli Eslenik Gradyent (TCG)

TCG yontemi bir alt uzay metodudur. Hermitian bir matris i¢eren simetrik, pozitif lineer
matris sistemlerine ¢oziim getiren bir yontemdir[18]. TCG ydntemi biiyiik sparse matris
sistemlerini ¢0zebilmek i¢in iteratif bir yontem olarak kullanir. TCG metodunun
temelinde bir uzaydaki ortagonaliteden yararlanarak uzaydaki bir noktanin yonlerini
tespit eden Conjugate Direction metodu vardir. Denklem 2 ve 3’te TCG algoritmasinin
calisma prensibi olarak ¢6ziime ulasmasi i¢in her bir iterasyonda elde edilen ¢oziim
kiimelerinin  rezidiilerden (r) yararlanarak bulunan arama vektorlerini (p)
kullanmaktadir. Arama vektorleri, TCG metudunda sistemin ¢6ziimiinii bulabilmek i¢in
Krylov alt uzayinda katsayilar matrisi ve rezidiiler kullanilarak elde edilen ¢oziim
parametresidir. Rezidiilerin her biri kendisinden 6nceki tiim arama vektorlerine ve tim
rezidiilere ortagonaldir.

V; = span(po, Apo, A*po, ..., A" 'po) (2)
= span(ry, Arg, A%1g, ..., AT 11y) (3)

Denklem 2 ve 3’te rezidiileri ve arama vektorlerini ifade eden uzaylara Krylov alt
uzaylari1 denilir. TCG algoritmasi ¢dziime ulasirken agirlik matrisinin transpozunun 6z
vektoriinii de kullanmak zorundadir. Bu ylizden her iterasyonda agirlik matrisinin
transpozu isleme sokulur. TCG algoritmasi genel olarak asagidaki gibi ¢oziim
tiretir[18].

Po =To = b — Ax 4)
a = Ao 5)

Xiy1 = X; + a;p; (6)
Tiv1 = 13 — @ Ap; (7)
Biv1 = TaTien/1 1y 8)
Di+1 = Tiv1 + BivaDi ©)

Denklem 5’te o, ortogonal iliskinin bir sabitini ve Denklem 8’de [, Gram-Schmidt
sabitini ifade eden parametrelerdir. Denklem 7 yenilenen rezidiileri ve denklem 9
yenilenen arama vektorlerini hesaplar. Her bir iterasyonda parametreler yenilenerek
yeni iterasyon icin hazirlanir. Denklem 6’da her iterasyonda elde edilen bilinmeyenler
matrisinin esitligi verilmistir. Iterasyon sayis1 belirleme algoritmasi bu dongiiye entegre
edilmistir. Boylece her bir iterasyonun hesapladigi bilinmeyenler matrisi kaydedilerek
uygun iterasyon sayisi tayini yapilabilmektedir.
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2.2.2 Cift Eslenik Gradyent (BiCG)

TCG algoritmas: birgok sistem igin ¢6ziim sunabilirken Hermitian olmayan matris
sistemleri i¢in iyi bir ¢6ziim sunamamaktadir. Bu sebeple bu tarz sistemlerin ¢oziimii
i¢cin BiCG algoritmasi gelistirilmistir[19-21]. BiCG, bir sisteme ¢oziim tiretebilmek i¢in
TCG ile aynm alt uzaylar1 kullanmaktadir. Fakat BiCG algoritmasi simetrik bir agirlik
matrisine ihtiya¢ duymaz. Denklem 10 ve 11°de gibi BiCG, ¢6ziime ulagmak i¢in ek iki
vektor kullanir.

=1, — “iATPf (10)
p; =Ti_1 — Bibi—1 (11)

BiCG algoritmasi Hermitian olmayan matrisleri igeren sistemleri ¢ozebilmek icin
gelistirmistir. Fakat Hermitian olmayan sistemleri ¢6zebilmek icin geri catim
algoritmalarmin karsilamasi gereken iki temel Ozellikten sadece birini karsilar. Bu
Ozelliklerden biri olan her bir iterasyondan gerekli olan diisiik ve sabit depolama
gereksinimini karsilamaktadir. Buna karsin diger bir 6zellik olan Krylov alt uzayi
lizerinde bir minimizasyona bagli olarak calismast gerektigi  6zelligini
kargilayamamaktadir. Ciinkii BiCG algoritmasi Galerkin yontemini temel alarak calisir.
Bu da bazi durumlarda BiCG algoritmasinin sayisal olarak kararsiz olmasma ve
diizensiz konverjans davranist gostermesine sebep olur[15, 22, 23].

2.2.3 Transpozsuz Kismi Minimum Rezidiiel (TFQMR)

BiCG algoritmasinin bazi durumlarda diizgiin ¢oziimler {iretememesi tizerine bu eksiligi
giderebilmek icin TFQMR algoritmasini DOT sistemine uyarladik. TFQMR, ¢6ziime
ulagirken hem agirlik matrisinin transpozundan yararlanmaz hem de Galerkin yontemini
kullanmaz. Freund ve Nachtigal, BiCG’nin diizensiz konverjans davranisini
diizeltebilmek i¢in ilk 6nce Kismi Minimum Rezidii (Quasi Minimal Residual)
metodunu 6ne siirmiislerdir[22]. Fakat bu metot da ¢6ziime ulasabilmek igin agirlik
matrisinin tersine ihtiya¢ duymaktadir. Bu ylizden TFQMR algoritmasi 6ne siiriilerek bu
dezavantajin {istesinden gelinmeye calisilmistir[23]. TFQMR algoritmast Denklem
12°de gibi bir S matrisi kullanarak Denklem 13 ve 14’teki gibi vektor dizilerini
olusturur.

ATS = SA (12)
wy = Sv /|| Svy| (13)
Wn = VaSvn/ || SUL|| = Svn /|| Sl (14)

“wn” vektor serisi 14. esitlik kullanilarak elde edildigi icin TFQMR agirlik matrisinin
transpozuna ihtiya¢ duymaz. TFQMR ideal algoritmasi asagidaki gibidir[15, 23];

Xm = (1— Cz)xm—l + Crzn Xm (15)
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YVm = — (16)

Tm—1

c (17)
" ’1+v,2n

Tm = Tm-1UmCm (18)
1 ~
dm = o2l (= Xm-1) (19)
Xm = Xm-1 t+ nmdm» NMm = Crzn a[(m - 1)/ZJ (20)

Denklem 16-19’da konverjans i¢in kullanilan parametreler hesaplanir. Denklem 20°de
hesaplanan bilinmeyenler matrisi diger iki algoritmada oldugu gibi her iterasyonda
depolanir ve iterasyon sayisi belirleme algoritmasi ile uygun iterasyon sayisi elde edilir.
Sonrasinda uygun iterasyon sayist ile tekrardan geri ¢atim yapilarak goriintii olusturulur.

3. Bulgular

Bu calismada goriintii olusturma veya kiyaslama yapmanin yani sira iterasyon sayisinin
hem otomatik olarak hem de net bir sekilde belirlenmesi amaglanmaktadir. Iterasyon
sayisinin belirlenmesi otomatik olarak yapilarak goriintiilerden daha hizli ve hassas bir
sekilde uygun iterasyon sayilari belirlenerek goriintiiler olusturulmustur.

@ (b)
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X x

Sekil 1. MATLAB kullanilarak giiriiltiisiiz bir sekilde simiile edilen goriintii (a) XY diizlemindeki, (b) XZ
diizlemindeki konumu

Veri matrisi ve simiilasyon goriintiisii (Sekil 1), MATLAB 2020a kullanilarak
giiriiltiisiiz bir sekilde simiile edilmis ve sonrasinda da geri catim teknikleriyle
goriintiileri olusturulmustur (Sekil 2 - 4). Simiilasyon verilerinin derinlik bakimindan
yiizeye yakin ve giiriiltiisiiz olusturulmasinin sebebi biitliin geri ¢catim algoritmalariyla
diizgiin goriintiiller olusturulabilmek istendi. Sekil 2°de 3 farkli geri c¢atim
algoritmalariyla olusturulan goriintiiler verilmistir.

(@) (b)
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Sekil 2. Simiile edilen parcacigin (a) XY diizlemindeki konumunun, (b) XZ diizlemindeki konumunun

TCQG ile olusturulmus goriintiisi, (¢) XY diizlemindeki konumunun (d) XZ diizlemindeki konumunun

BiCQG ile olusturulmus goriintiisii, (¢) XY diizlemindeki konumunun (f) XZ diizlemindeki konumunun
TFQMR ile olusturulmus goriintiisiidiir.

Sekil 2 (a) ve (b), Sekil 1°de gosterilen simiilasyonun TCG ile 20. iterasyonda
olusturulmus farkl koordinat diizlemi goriintiileridir. (¢) ve (d), simiilasyonun BiCG
algoritmasiyla 16. iterasyonda olusturulmus farkli diizlemlerdeki goriintiileridir. (e) ve
(f) ise simiillasyonun TFQMR ile 10. iterasyonda olusturulmus goriintileridir.
Goriintiiler olusturulurken kullanilan ISB algoritmasinin grafikleri Sekil 3-5’te

gosterilmistir. Sekillerdeki iterasyon degerleri, CNR benzeri degerler olduklari i¢in
sadece iterasyon sayilarini belirlemek i¢in kullanilirlar.

-
10.5} / X 20
,./ Y 10.62
10 u, Iz
| | S —
'I \\ _,/"f
ap— | g
a 9.5 |lI f
W 3 |
g .1/ -'
= 91/ || )
g I /
@ ' e
i 8.5 II s
= |
|
8r |
|
|
|
75} \
\_ /
0 5 10 15 20 25 30 35

iterasyon Sayis

Sekil 3. TCG igin kaydedilen iterasyon sayisi belirleme algoritmasi grafigi

Sekil 3’te TCG algoritmasinin {irettigi sonuclara gore her bir iterasyon sayisi i¢in atanan
iterasyon degerleri grafigi gosterilmistir. Buna gére CNR mantig1 baz alinarak grafigin
en yiiksek degeri belirlenir. Sonrasinda bu degere karsilik gelen iterasyon sayisi bulunur
ve bulunan iterasyon sayist kullanilarak gériintii olusturulur. TCG algoritmasi igin ISB
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algoritmasinin belirledigi iterasyon sayisi, en yiiksek iterasyon degerine (10,62) karsilik
gelen 20.iterasyondur.

625 .—
/ X 16

/

62 Y 62.49

o
put'y
w

[=2]
=

605 | \,

iterasyon Degeri
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\\\
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59.5 1 AV

59 T \
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5 10 15 20 25 30 35 40
lterasyon Sayisi

Sekil 4. BiCG i¢in kaydedilen iterasyon sayisi belirleme algoritmasi grafigi

Sekil 4’te de TCG algoritmasina entegre edilen ISB algoritmas1 grafigi gibi BiCG
algoritmasinin iterasyon sayisi ve degerleri grafigi gosterilmistir. Grafigin en yiiksek
degerine (62,49) Kkarsilik gelen iterasyon sayisi (16) belirlenmistir ve bu iterasyon sayisi
kullanilarak goriintii olusturulmustur (Sekil 2¢ ve 2d).
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iterasyon Sayisi

Sekil 5. TFQMR i¢in kaydedilen iterasyon sayisi belirleme algoritmasi grafigi

Sekil 5’te TFQMR algoritmasina entegre edilen ISB algoritmasinin {irettigi iterasyon
degerleri ve sayilar1 gosterilmistir. Buna gore en yiiksek iterasyon degerine (9,787)
karsilik gelen iterasyon sayisi 10 olarak belirlenmistir. Elde edilen iterasyon sayisi ile
Sekil 2e ve 2f’deki goriintii olusturulmustur.
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Bu deneyler 1s183inda CNR benzeri ISB algoritmamizin diizgiin bir sekilde calistig
gosterilmistir. Fakat bazi durumlarda 6zellikle matris sistemlerinin ¢oziimlerinin daha
da zorlasgtigi durumlarda algoritma ilk 5 iterasyon sayist ve 50. iterasyon sayisindan
biiyiik iterasyon sayilari i¢in yiiksek degerler tliretebilmektedir. Bu da yanlis goriintiiler
olusmasina sebep olabiliyor. Bu yiizden ftiretilen iterasyon degerleri sinirlandirilmistir
ve ilk 5 iterasyon degeri ve 50. iterasyondan sonraki degerler tarama degerlerinden
¢ikarilmstir.

4. Sonug ve Yorum

DOT sistemleri optik goriintiileme sistemlerindendir. Optik goriintiilleme sistemlerinin
kalibrasyon, veri alma, verileri isleme, goriintli verilerini olusturma gibi asamalar1 bazi
dezavantajlara sahiptir. Bu asamalardaki hatalar1 en aza indirmek ve en uygun
algoritmalar1 ve sistemi tasarlamak olduk¢a onem arz etmektedir. Bu yiizden DOT
sistemlerinde goriintii olusturma asamasi olduk¢a 6nemlidir. Bu agsamada kullanilan geri
catim teknikleri sistemlere 6zgii olarak diizgiin bir sekilde belirlenebilmektedir[12—15].
Fakat bu asamada kullanilan gericatim teknikleri iteratif tekniklerdir ve bu ylizden
diizgiin bir sekilde goriintii verisi isleyebilmek i¢in dogru iterasyon sayisini belirlemek
gerekmektedir. Literatiirde bunun i¢in 6zellesmis belli algoritmalar kullanilmaktadir. L-
egrisi, bu algoritmalardan en yaygin kullanilanidir[16, 17]. Fakat L-egrisi, hem
sistemimiz i¢in uygun olmadigindan hem de L-egrisi metotunun egrisindeki iterasyon
noktasinin  dogru bir sekilde Dbelirlenebilmesi asamasinda hala zorluklar
yasanmaktadir[17]. Bu sebeple hem sistemimize uygulanabilecek hem de L-egrisi
algoritmasina alternatif olabilecek bir algoritma gelistirdik.

Bu algoritma CNR mantigina benzer bir sekilde c¢aligmaktadir. CNR’in c¢alisma
manti§inda bir resmin kalitesini kontrast-giiriiltii oranin1 belirleyebilen bir sayisal
parametre vardir. Bu parametre kontrast farkindan yararlanilarak tretilir[15]. Aymi
sekilde geri catim algoritmalarinin sayisal goriintii verileri incelendiginde bu tarz bir
sayisal fark oldugu goriilmiistiir. Bu sayisal fark ne kadar yiiksek olursa olusturulan
gorlintiiniin o kadar gergege yakin oldugu tespit edilmistir. Bu sebeple CNR benzeri bir
calisma mantig1 olan bir ISB algoritmas: tasarlanmis ve TCG, BiCG ve TFQMR
algoritmalarina entegre edilmistir[15].

Bu algoritmada her bir geri ¢atim algoritmasimin {irettigi sonuglar belli toleranslarda
iterasyon degerleri ile ifade edilmektedir. Her bir algoritmanin kendi 6zelinde her
iterasyon sayisina karsilik gelecek sekilde bir iterasyon degeri iiretilmektedir. Bu
iterasyon degeri ne kadar biiyiik olursa ortamdaki lezyon ile ortam arasindaki fark o
kadar biiyiik olabilmekte ve lezyonun daha net bir goriintiisii elde edilmektedir.

Bu calismada elde edilen goriintiiler ile bu algoritmanin diizgiin bir sekilde calistigi ve
diger ISB algoritmalarma alternatif olabilecegi gdsterilmistir. Fakat gelistirdigimiz ISB
algoritmasi1 belli araliklarin disina ¢ikildigi zaman diizgiin sonuclar {iiretemedigi
gozlemlenmistir. Bu yiizden belli bir iterasyon aralifinda c¢alistirilmaktadir. Bu sebeple
sonraki ¢alismalarda bu dezavantajin ilizerinde durulacaktir ve algoritmanin eksikligi
giderilmeye calisilacaktir.
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Calisma kapsaminda kullanilan MATLAB programlari, Akdeniz Universitesi, Bilgi Islem Dairesi
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