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Doktora Tezi
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Fen Bilimleri Enstitiisi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

73+XI sayfa
2021
Danisman: Dog¢. Dr. Muhammed Fatih TALU

Bu tez calismasinda giiriiltiiden gorsel iiretme, coziiniirlik arttirma, sinyalden
goriintii tiretme ve boliitleme gibi alanlardaki en giincel yaklagimlar incelenmis ve Cekismeli
Uretken Aglar (GAN) temelli yeni mimariler gelistirilerek literatiire katkilar sunulmustur.
Tez kapsaminda yapilan ilk deneysel ¢alismada, klasik GAN mimarileri (CGAN, DCGAN,
INfoGAN, SGAN, ACGAN, WGAN-GP ve LSGAN) kullanilarak MNIST ve Fashion-
MNIST veri kiimelerindeki gorseller tiretilmektedir. Ayrica bu yaklagimlara alternatif olacak
yeni bir hibrit GAN mimarisi (cDCGAN) 6nerilmektedir. Yapilan ikinci deneysel ¢alisma,
SRGAN mimarisinin Camelyon17 veri kiimesine uygulanmasini icermektedir. Buna gore
SRGAN mimarisinin gorsel ¢oziiniirliigiini iyilestirilme ve giiriiltiiyi giderilme performansi
klasik yaklagimlarla kiyaslanmaktadir. Tez kapsaminda yapilan tiglincii deneysel ¢alismada,
GAN mimarilerinin sinyalden gorsel iiretme performansi arastirilmigtir. Bunun nedeni EEG
sinyal verilerinden planlanan aktivitenin tahmin edilmesi veya engelliler i¢in tekerlekli
sandalyenin hareketlendirilmesi gibi ihtiyaglarin varhgidir. Ancak mevcut g¢alismalar
incelendiginde EEG sinyalinin sadece siniflandirilma ile sinirli kaldigi gériilmektedir. GAN
ve Otomatik Kodlayict (Auto encoder-AE) tekniklerinin kullanildigi az sayida ¢aligma
incelenmis ve yeni mimarilerle sinyal-gorsel iretim performansi iyilestirilmistir. Tez
kapsamindaki yapilan son deneysel ¢calisma, 3D MRI verilerinin boliitlenmesi hakkindadir.
Yapilan arastirma sonucunda giincel boliitleme mimarileri belirlenmis ve {i¢ farkli veri
kiimesi (IBSR18, MRBRAINS13 ve MRBRAINS18) kullanilarak béliitleme sonuglari elde
edilmistir. Mevcut yaklagimlara alternatif olacak Vol2SegGAN adli yeni bir boliitleme
yaklagimi onerilmistir. Bu mimarinin tiretici aginda ACFP ve PAM modiilleri yer alirken,
ayirict agl gercek/sahte ayrimini gergeklestirmektedir. T1 modaliteye sahip 3D-MRI
taramalarimin kullanildig: verilerde ti¢ farkli bolge (GM, WM, CSF) ve sekiz farkli bolge
(CGM, BG, WM, WMH, CF, VE, CE ve BS)’nin boéliitlenme ¢alismalari yapilmustir.

Yapilan deneysel faaliyetler sonucunda, GAN temelli yaklasimlarin birgok problem
¢ozlimiine olumlu katkilar sagladig: goriilmustiir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Cekismeli Uretken Aglar, Sentetik Goriintii Uretimi,
GAN Uygulamalari, Goriintii Boyutlandirma, SRGAN, Giiriltii Temizleme, EEG-GAN,
EEG Sinyalleri, 3D MRI Tramalar1, Béliitleme, Ortiistiirme, Vol2SegGAN, PAM, ACFP
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In this thesis, the most up to date approaches in areas such as image generation from
noise, resolution enhancement, image generation from signal and segmentation have been
examined, and new architectures based on Generative Adversarial Networks (GAN) have
been developed and contributed to the literature. In the first experimental study conducted
within the scope of the thesis, images in MNIST and Fashion-MNIST datasets are produced
using classical GAN architectures (cGAN, DCGAN, InfoGAN, SGAN, ACGAN, WGAN-
GP and LSGAN). In addition, a new hybrid GAN architecture (cDCGAN) is proposed as an
alternative to these approaches. The second experimental study includes the application of
the SRGAN architecture to the Camelyonl7 dataset. Accordingly, the visual resolution
improvement and noise removal performance of the SRGAN architecture is compared with
classical approaches. In the third experimental study conducted within the scope of the
thesis, the visual generation performance of the GAN architectures from the signal was
investigated. The reason for this is the existence of needs such as estimating the planned
activity from the EEG signal data or mobilizing the wheelchair for the disabled. However,
when the existing studies are examined, it is seen that the EEG signal is limited to
classification only. Few studies using GAN and Auto encoder (AE) techniques have been
examined and signal-visual production performance has been improved with new
architectures. The last experimental work within the scope of the thesis is about
segmentation of 3D MRI data. As a result of the research, current segmentation architectures
were determined and segmentation results were obtained using three different datasets
(IBSR18, MRBRAINS13 and MRBRAINS18). A new segmentation approach called
Vol2SegGAN has been proposed as an alternative to existing approaches. While ACFP and
PAM modules are included in the generative network of this architecture, the discriminator
network realizes the real/fake distinction. In the data using 3D-MRI scans with T1 modality,
segmentation studies of three different regions (GM, WM, CSF) and eight different regions
(CGM, BG, WM, WMH, CF, VE, CE and BS) were performed.

As a result of the experimental activities, it has been seen that GAN-based
approaches make positive contributions to many problem solutions.

Keywords: Deep Learning, Generative Adversarial Networks, Synthetic Image Generation,
GAN Applications, Image Resizing, SRGAN, Noise Removal, EEG-GAN, EEG Signals,
3D MRI Scans, Segmentation, Registration, Vol2SegGAN, PAM, ACFP
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1. GIRIS

Yapay Sinir Aglar1 yontemi, insan beynindeki bir sinir hiicresinin ¢aligma modelini
matematiksel olarak taklit etme fikrine dayanmaktadir. 1996’l1 yillarda 6zellikle veri
siniflandirma ve tahminleme alaninda oldukg¢a popiiler olan bu yaklasimin asagida

listelenilen belirli dezavantajlart gorilmiistiir [1-4]:

1) Bir kara kutu gibi olmasi ve olasi nedensel iliskileri belirleme konusunda sinirl

yeteneklere sahip olmasi
2) Tek boyutlu vektorel veri (6znitelik vektorii-feature vector) ile ¢alisabilmesi
3) Oznitelik ¢ikarma algoritmalarina ihtiya¢ duymasi
4) Katman sayis1 parametresiyle hesaplama maliyetinin eksponansiyel iliskisi

Bahsedilen bu dezavantajlarin ortadan kaldirilabilmek icin 1998 yilinda LeNet adli derin
O0grenme mimarisinin goriintii siniflandirma problemine ¢o6ziim olarak Onerilen ilk
evrigimsel Sinir agr (Convolution Neural Network-CNN) olarak goriilmektedir [5]. Ancak
derin 6grenme yaklagiminin yiiksek islem kapasiteli donanima ihtiya¢ duyulmast ve o
tarinlerde bu ihtiyacin yeterince karsilanamamast nedeniyle akademik camiada
yayginlasmadigr goriilmektedir. Son donemlerde, bulut bilisim, GPU hizlandirma ve ¢ok
gekirdekli islemcilerin  paralellestirilmesi gibi donanimsal gelismeler sayesinde bu
sinirlamalar kismen asilmis ve derin 6grenme yapay 6grenme alaninda 6nemli bir atilim

olarak taninmasini saglamistir [6].

Krizhevsky ve arkadaslart [7] tarafindan Onerilen AlexNet, 2012 yilinda ILSVRC
yarismasinda ImageNet biiyiik 6lgekli goriintii siniflandirilmasi problemini ¢6zmek igin bir
GPU destekli program kullanarak yarigsmayi kazanmasi ile CNN mimarileri yeniden popiiler
hale gelmis arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir [8]. 2014 yilinda Google tarafindan onerilen
Inception (GoogleNet) adli mimari, farkli boyutlu konvoliisyonel maske ¢iktilarinin birlikte
degerlendirilmesiyle siniflandirma basariminin bir derece daha iyilestirdigi goriilmiistiir [9].
2015 yilinda Microsoft tarafindan Onerilen ResNet [10] mimarisiyle siniflandirma
basariminin arttirildigr goriilmektedir. Bu yaklasim “artik (residual)” olarak isimlendirilen

giincel katman ¢iktisinin sonraki katmanlarda kullanilmas: fikrine dayanmaktadir.



Asagida listelenen ¢alisma alanlarinda farkli derin 6grenme teknikleri ortaya ¢ikmastir:

1)

2)

3)

4)

Dogal dil isleme: Bu alanda, arama metinlerindeki maksadin en iyi sekilde
anlasilmasi, metin Ozetlerinin ve sozciik etiketlerinin ¢ikarilmasi gibi caligmalar
yapilmaktadir [11]. Bunun i¢in RNN [12] ve LSTM [13] gibi tek yonlii, BERT [14]

gibi ¢ift yonlii derin 6grenme mimarilerinin kullanildig1 goriilmektedir.

Veri sikistirma ve agma: Derin 6grenmenin diger bir uygulama alani olan veri
sikistirma ve ¢6zme problemlerinde veriyi en iyi ifade eden daha kiigiik bir boyutta
tanimlamak ve boyutu indirgenmis veriyi ¢6zmek icin kullanilmaktadir. Bunun ic¢in
kodlayic1 ve ¢oziicii aglarindan olusan otomatik kodlayici (Auto Encoder, AE)
mimariler aktif olarak kullanildig1 goriilmektedir. Kodlayici ag, giris verisini daha kiigiik
boyuta indirgeyerek en 6nemli 6zelliklerini 6grenmek amaciyla veriyi sikistirmaktadir.
Coziicii ag, sikistirilan veriyi minimum bir kayipla ¢ozme yontemi ile giris verisine

benzetmeyi amaglamaktadir [15].

Siniflandirma ve nesne tanima: CNN mimarileri 2014 yilinda ImageNet
yarismasinda binlerce goriintii ve siniftan olusan goriintiilerin siiflandirilmasi ve
taninmasinda biiyiik bir basar1 sergiledigi goriilmiistiir. Ilerleyen donemlerde bu
mimariler Akciger [16], alzaymir [17] ve kanser [18] gibi farkli hastaliklarin
siniflandirilmasinda ve farkli simiflandirma problemlerinde etkin bir sekilde
kullanildig1 goriilmektedir [3]. Nesne tanima, smiflandirma probleminden farkli
olarak goriintiilerdeki nesneleri bulmaya yonelik ¢alismalar1 icermektedir. Bu tiir
caligmalarda R-CNN [19] ve Faster-RCNN [20] mimarileri yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir.

Gortintii  iiretme: Gergek goriintiilere benzer sentetik goriintiilerin iiretiminde
Cekismeli Uretken Aglar (Generative Adversible Networks-GAN) oldukca basarili
bir performans sergiledigi goriillmektedir [21]. Bu mimarilerin goriintii tiretimindeki
basarisinin yani sira goriintiideki eksik pargalarin tamamlanmasi [22,23], ¢6ziintirlik
artirma [24,25], nesneye desen aktarma [26-28], yiiz yaslandirma [29], ressam stil
transferi [30], ses sinyalinden ve metin bilgisinden goriintii iiretimi [31-33] gibi
birgok farkli alanda galismalar (bak. Sekil 1.1) yapilmaktadir.

Bu teknikler igerisinde GAN mimarisinin olduk¢a genis bir kullanim alanina sahip olmasi

ve iki farkli mimarinin ¢ekismeli olarak c¢alisabilmesinin olduk¢a 6zgiin bir kullanim olmasi

bizleri bu alana sevk etmistir.



Par¢a tamamlama Stil tranferi

Metinden goriintii tiretimi

Bu kusun gébegi sari, =
sirt1 ve kanatlar gri,

bogaz: kahverengi

ve ylizii siyahtir.

Sekil 1.1 : GAN’1n literatiirdeki farkli kullanim alanlari

1.1 GAN Mimarisi ve Egitimi

Cekismeli iiretken aglar ilk olarak Goodfellow ve arkadaslar1 [21] tarafindan Onerilmistir.
Bu aglarin amaci, veri kiimesindeki drnek gorsellere benzer sentetik goriintiiler iretmektir.
Klasik derin ag mimarilerinde farki, iretici ve ayirict olmak iizere iki derin ag mimarisinin

egitimini ¢cekigmeli ve eszamanl bir sekilde gergeklestirebilmesidir.

Klasik GAN mimarisi Sekil 1.2°de gosterildigi gibi bir iiretici (generative, G) ve bir ayirici
(discriminator, D) olmak iizere iki farkli derin ag mimarisine sahiptir. Bu yapisi ile bilinen
derin ag mimarilerinden farklilik gosterir ve 6grenme islemi bu iki agin rekabetgi bir sekilde

calismasiyla gerceklesir.



D maliyeti
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goriintiiler L Sahte(0))
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Sekil 1.2 : Klasik GAN mimarisi [34,35].

G derin ag, giris olarak aldig: bir giiriiltii vektoriinden gergek goriintiilere benzer goriintiiler
tiretmeye ¢alisirken; D derin ag, iiretici tarafindan tiretilen sentetik goriintiiler (sahte (0)) ile
gercek(1) goriintiileri ayirt etmeye ¢alisir. Bu sekilde her iki ag da paralel, ¢ekismeli bir
sekilde egitilir ve bu egitim asamasinda G kademeli olarak gercek goriintiiler ile ayirt
edilemeyecek yeni goriintiiler tiretir. Klasik GAN mimarisin sozde kodu asagidaki sekilde

verilmistir [21,36]:

Giris: z(D-> girulta vektori, xD-> gercek goriintii drnegi,

Cikis: G(z*)-> sahte gériintii drnegi
For her bir epok do

For her bir jiterasyon do
m adet sahte gériintii iiret {G(z(V), ..., G (z™)}
m adet gercek gériintii al {x(l), ey x(m)}
D'yi giincelle: rrg]ijn (% m [—y(i)logD(xi) — (1 -yD)log (1 -D (G(z‘)))])
m adet sahte gériintii iiret {G(z(V), ..., G (z™)}
G'yi giincelle: n;eclx (i it —log (1 -D (G(z‘))))

end for

end for

S6zde kodunda, z® giiriiltii sinyalini, G (Zi) niitasyonuyla tiretilen sahte gortintiileri temsil

etmektedir. x® veri kiimesindeki gercek goriintiileri ifada etmektedir. epok, G ve D aglarinin



kacar defa egitilecegini gostermektedir. Aglarin egitimi, tim veri kiimesi lizerinde
gerceklesmesi bellek ve zaman agisindan maliyetli bir islem oldugu igin, veri kiimeleri
gruplar (mini paket) halinde alinarak egim islemi gergeklesir [37]. Bu sayede egitim, veri
kiimesindeki tiim goriintiiler ayn1 anda kullanilmaz ve her pakette GrupGorintiSayist kadar
goriintli alinarak O0grenme islemi gerceklesir. her bir iterasyon, ToplamGoruntiSayist/

GrupGoruntiSayst ile hesaplanir.

D derin ag, “logistic regression” maliyet fonksiyonu kullanarak, gercek ve sahte goriintiileri
birbirinden ayiran ikili siniflandiricidir (binary classifier). D, giris olarak gergek (x(V)(1) ve
sahte(G (zi))(O) gortintiilerini alir. Cikis olarak ikili sinifa (gergek (1), sahte (0)) gore
siiflandirir ve elde edilen maliyet degerine gore geri yayilim yontemi ile egitilir. G, giris
olarak aldigr giiriiltii (z(”) sinyalinden sentetik (G(z')) goriintiiler iiretir, bu gériintiiler
gercekmis gibi D mimarisine verilir ve bu sekilde D mimarisi kandirilmaya g¢alisilirken elde
edilen yiiksek maliyet degeriyle G egitilir [35]. Sekil 1.2°de logistic regression” maliyet

grafigi verilmistir.

y=-log(x) |||
e y=-log(1-x) | |

Sekil 1.3 : Logaritmik maliyet fonksiyonu

1.2 Tezin Amac ve Hedefleri

Bu tez ¢alismasinin amaci, sinyalden goriintii tiretme, ¢6ziiniirliik artirma ve boliitleme gibi
farkli calisma alanlarinda klasik yaklasimlara kiyasla performans artis1 saglayan 6zgiin GAN
mimarilerinin gelistirilmesidir. Bunun i¢in ilk asamada bahsedilen alanlardaki mevcut
yaklagimlar detaylica incelenmekte, daha sonra performans artigi saglayan 6zgiin mimariler

gelistirilerek literatiire katkilar sunulmaktadir.



1.3 Tezin Organizasyonu ve Yapilan Bilimsel Katkilar

Tez ¢alismasmin ikinci bolimde, bir giiriiltii sinyalinden goriintii tiretebilen farkli GAN
mimarileri incelenmekte ve yeni bir hibrit GAN mimarisi 6nerilmektedir. Klasik ve 6nerilen
mimarilerin performans karsilastirmalart MNIST [38] ve Fashion MNIST [39] veri kiimeleri
tizerinde gergeklestirilmektedir. Yapilan bilimsel calisma, “Cekismeli iiretken ag
modellerinin goriintii iiretme performanslarmmin incelenmesi” bashigi altinda bir makaleye

doniistiiriilerek Balikesir Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii dergisinde yayinlanmistir

[40].

Uciincii  boliimde, Camelyon17 [41] veri kiimesindeki histopatolojik gériintiilerin
¢ozinlrlik artig1 ve giriiltii eliminasyonu amaciyla SRGAN mimarisinin kullanilmasina
dayali bir calisma gergeklestirilmistir. Geleneksel yaklasimlara kiyasen iimit verici
sonuglarin elde edildigi bu c¢alisma, “Resizing and cleaning of histopathological images
using generative adversarial networks” baslikli bir makele sekline doniistiiriilerek “Physica

A: Statistical Mechanics and its Applications” adli bilimsel dergide yaymlanmistir [42].

Dordiincii boliimde, EEG sinyallerinden [43] goriintii tiretimi hakkinda GAN temelli 6zgiin
bir calisma Onerilmistir. Klasik GAN mimarileri girisine giiriiltii sinyalini alirken, 6nerilen
mimari EEG sinyal ortalamasi ve standart sapmasina dayali bir girdiyi kullanmaktadir.
Gorsel tiretim performansinin nerilen mimariyle %5-8 oraninda arttigi goriilmustiir. Bu
boliimde yapilan ¢alisma “EEG sinyallerinden bakilan gorselin iiretilmesi” baghgt ile

Pamukkale Universitesi Miihendislik Bilimleri dergisinde yaymlanmistir [44].

Besinci boliimde, 3D- Beyin MRI verilerinin boliitlenmesi igin yeni bir GAN tabanli mimari
(Vol2SegGAN) onerilmistir. Klasik mimarilerle kiyaslandiginda daha az parametreye sahip
olan bu mimari, dogrulugu diistirmeden hizli bir boliitleme sagladigi goriilmektedir. Bu
caligmada yaygin olarak bilinen IBSR18 [45], MRBRAINS13 [46] ve MRBRAINS18 [47]
veri kiimeleri kullanilmigtir. Deneysel ¢aligmalarla elde edilen ¢iktilar bir makele formatina
doniistiiriilmiis ve yayinlanmasi igin Biomedical Signal Processing and Control dergisine
gonderilmistir. Calisma  siirecinde gelistirilen algoritmalara ait kodlar Github
(https://github.com/GaffariCelik/\VVol2SegGAN)  paylasim  platformuyla  akademik

paydaslarin kullanimina agilmistir.

Altinc1 sonug boliimiinde, tez siirecinde yapilan calismalar genel olarak degerlendirilmis ve

sonraki caligmalara 151k tutacak fikirler ele alinmistir.


https://www.sciencedirect.com/science/journal/03784371
https://www.sciencedirect.com/science/journal/03784371
https://github.com/GaffariCelik/Vol2SegGAN

2. SENTETIK GORUNTU URETIiMi

Bu bolimde, literatiirdeki mevcut GAN mimarilerinin anlasilmasi, gorlinti {iretim
performanslarinin  gézlemlenmesi ve birbirlerine gore stiinliik/eksikliklerin ortaya
cikarilmasi i¢in yapilan deneysel ¢alismalar ifade edilmektedir. Ilk olarak klasik GAN
mimarilerinden bahsedilmektedir. Daha sonra Onerilen yeni hibrit bir GAN mimarisi
tanitilmaktadir. Sentetik goriintiilerin tiretilmesinde iki farkli gergek veri kiimesi (MNIST ve
Fashion-MNIST) kullanilmistir. Mimari performanslarinin degerlendirilmesinde FID ve

CNN tabanli benzerlik metrikleri kullanilmistir.

2.1 Klasik GAN mimarileri

Bu bolimde cGAN, DCGAN, InfoGAN, SGAN, ACGAN, WGAN-GP ve LSGAN

mimarileri hakkinda 6zet bilgiler yer almaktadir.

2.1.1 cGAN

Kosullu GAN (Conditional GAN-cGAN) mimarisi Sekil 2.1°de gosterilmektedir. Bu
mimarinin farki, G ve D aglarina sinif etiket bilgisini (c) giris olarak almasidir. Bu sekilde
D, gercek veya sahte goriintiilerin hangi sinifa ait oldugunu 6grenmektedir. Ayni sekilde G
ag1 glrilti vektord ile birlikte siif bilgisine gore yeni goriintiiler iretmektedir [48]. Bu

sekilde egitilen mimarinin amag fonksiyonu agagidaki gibi verilmistir.
mGin max V(D,G) = Exp,,,,[logD(x|c)] + Ey.p, [log(1 — D(G(z|c))] (2.1)

D(x|c) ve G(z|c) sirastyla kosullu ayirici ve iiretici fonksiyonlardir.



x|e G(zle) i G(z) Gi(zle) Gizle)
Gergek Uretilen Gergek Uretilen Gergek Uretilen GL “’k Uretilen
Goriintiiller driintiiler | Goriintiiler driintiiler| Giriintiiler srintiley Gorintiler driintiiler
cGAN c k4 DCGAN ACGAN InfoGAN

Sekil 2.1 : Klasik GAN mimarileri.
2.1.2 DCGAN

Derin konvoliisyonel GAN (Deep Convolutional GAN — DCGAN) [49], Radford ve
arkadaglar1 tarafindan o6nerilmistir. Sekil 2.1’de mimarisi gosterilen DCGAN yaklasiminda

yapilan giincellemeler asagida listelenmektedir [40]:

e D ve G mimarilerinde havuzlama islemi (pooling) kullanilmamaktadir. D’de goriintii

daraltma islemi konvoliisyon iglemiyle yapilmistir.
e D ve G mimarilerinde toplu normallestirme islemi kullanilmustir.
e Daha derin mimariler i¢in birbirine bagh gizli katmanlar kullanilmamaktadir.

e RELU aktivasyon fonksiyonu, G’nin ¢ikis katmani haricinde diger katmalarin

hepsinde kullanilmistir.
e LeakyReLU aktivasyon fonksiyonu, D’nin tiim katmanlarinda kullanilmistir.

[50] numarali ¢alismada yapilan gilincellemelerle DCGAN mimarisinin daha Kkaliteli

gorintiiler tiretebildigi ifade edilmektedir.

2.1.3 ACGAN

Yardimer siniflandirict GAN (Auxiliary classifier GAN — ACGAN) mimarisinde farkli
olarak hem D hem de G aglarinda log-olabilirlik dagilimi kullanilmistir. G, giris olarak z
giiriiltii vektori ile birlikte ¢ sinif etiket bilgisi alarak sahte goriintii (Xs4nee = G(2,€))
tiretir.  ACGAN mimarisi Sekil 2.1 (c)’de verilmistir. G ve D’nin egitimi i¢in asagidaki

maliyet fonksiyonu kullanilir.



Ls = E[logP(S = gercek|X ercer )] + E[logP (S = sahte|Xsgnre)] (2.2)
Lc = E[logP(C = c|Xgercer )] + E[logP(C = c|Xsante)] (2.3)

L, goriintiiler tizerindeki log-olabilirlik dagilimini, L ise siniflar tizerindeki log-olabilirlik
dagilimini ifade etmektedir. G, L + Lg’den, D ise L, — Lg’den en yiiksek deger elde etmek
igin egitilir [51].

2.1.4 InfoGAN

InfoGAN (Bilgi GAN) mimarisi Sekil 2.1’de gosterildigi gibi, G ’nin girisine verilen giiriiltii
vektoriine ek olarak gizli kod veya ek bilgi (c) eklenir. Bu sekilde G, giiriiltii sinyaline (z)
ve c bilgisine bagli olarak 6rnekler tiretir. G’de, G (z) fonksiyonu yerine G (z, ¢) fonksiyonu

kullanilir. Amag fonksiyonu c ek bilgisine bagli olarak, iiretilen goriintii arasinda en yliksek

karsilikli bilgiyi(]) elde etmeye yonelik bir yontem kullanilmaktadir [52]:
mGin i Vinfocan = Vean(D, G) — Al (c; G(z, ¢)) (2.4)

Vean (D, G) = Eyxp, . [logD (x[c)] + Eyp, [log(1 — D(G (2]c))] (2.5)

Geleneksel GAN modelinde G, ek bilgi(c)’ye bagli olarak istenilen bilgiye bagli goriintiiyii
tiretemezler. Boyle bir problemin ¢6ziimii i¢in, G’nin iiretecegi goriinti (G(z,c)) ile ¢
arasinda karsilikli bilgi (I)’ye ihtiyag vardir. Bundan dolayi, I (c ;G (z, c)) degerinin yiiksek
cikmasi beklenir. I, entropi(H) kullanarak bulunur [52].

I(c;G(z,¢)) = H(c) — H(c|G(z,¢)) (2.6)

Burada, I (c; x), c biliniyorsa, x'i ne kadar bildigimiz bilgisini 6lger. I (c; X) 0 ¢ikmasi, x ile
tahmin edilen ¢’ nin tamamen alakasiz oldugunu gosterir. D, c'yi dogru tahmin etmesi, |
degerinin yiiksek ¢ikmasina, bu da maliyeti diismesini saglayacaktir. Basit gizli kodlar igin

Hiper-parametresi(4)’ ne 1 degeri verilmelidir.

2.1.5 SGAN

Klasik GAN mimarilerinde D, tek bir sigmoid fonksiyonu ile biten yani giris olarak aldig:

goriintiiden bir olasilik degeri iireten bir agdir. Ancak SGAN (Yari egiticili GAN)



mimarisinin ¢ikig katmani, ger¢ek ve sahte goriintiiler i¢in sinif bilgisi iireten bir softmax

katmani kullanir [53]. SGAN mimarisi Sekil 2.2°de verilmistir [40].
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Sekil 2.2 : SGAN mimarisi [54].
2.1.6 WGAN-GP

Arjovsky ve arkadaglari [55] tarafindan Onerilen WGAN-GP (Wasserstein GAN’larin
gelistirilmis egitimi) mimarisi D ve G derin aglarinda maliyet fonksiyonlar asagidaki gibi
giincellenmistir. D, olasilik mesafesini hesaplamak i¢in Earth-Mover (EM) metrigi
kullanilmaktadir. Ayni1 zamanda sigmoid katmani yerine agirlik kirpma ydnteminin
kullanilmakta ve maliyet fonksiyonunda log olabilirlik dagilimi kullanilmamasi dikkat

¢ekici giincellemeler olarak karsimiza ¢ikmaktadir [55]:

LYSAN = E[D(x)] — E[D(G(2))] (2.7)
LYS4N = E[D(G(2))] (2.8)

WGAN ile bazen kotii ornekler dretildigi goriilmistiir [56]. Bu durumun mimaride
kullanilan agirlik kirpma fonksiyonunun neden oldugu goriilmiistiir. Bundan dolay1 agirlik
kirpma yontemine karsilik olarak yeni bir mimari WGAN-GP gelistirilmistir. Buna gore

maliyet fonksiyonu asagidaki sekilde giincellenmistir:

2
L = AE[(|VD (ax—(1- aG(z)))| -1)1] (2.9)
LVDVGAN—GP — LVDVGAN + LD (210)
[WGAN=GP — [WGAN (2.11)

Burada, a ve A hiper parametrelerin varsayilan degerleri olarak a = 0.0001, A=10

verilmelidir [40].
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2.1.7 LSGAN

D mimarisini bir siniflandiric1 olarak géren GAN mimarilerinde hata fonksiyonu olarak
Sigmoid Cross Entropy (SCE) fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyonla G giincellenme
esnasinda bazi orneklerde gradyan bilgisinin yok oldugu goriilmiistiir. Boyle bir soruna
¢oziim olarak SCE’ ye alternatif olarak en az kareler yaklasimi onerilmistir [57]. Buna gore

LSGAN (En az kareler GAN) maliyet fonksiyonlar1 asagidaki gibi giincellenmektedir.
. 1 s 1 2
minViscay(D) = 3 B epyaa o [(D(x) — b)*] + 5 Ezp,(2) [(D(G (2)) —a) ] (2.12)

1 2
minVisoan (6) = 5By, | (D(6(2) = ¢)'] (2.13)

Burada b ve a, ger¢ek ve sahte veriler i¢in kullanilan etiketler, c ise, iiretici agin ayirici ag

sahte verilerle kandirmak i¢in gerekli degeri gostermektedir [57].

2.2 Onerilen GAN mimarisi

CGAN ve DCGAN mimarilerinin avantajlarini birlestiren hibrit bir GAN mimarisi
onerilmistir [40]. Bu mimari Kosullu derin konvoliisyonel GAN (cDCGAN) olarak
isimlendirilmistir. cGAN ile iiretilen goriintiiler sinif bilgisine gore siniflandirilabilmekte
ancak tretilen goriintiilerin diistik ¢ozintirliikte oldugu goriilmiistiir. DCGAN mimarisinde
ise cGAN’nin aksine daha kaliteli gorsellerin tiretildigi, bu karsilik sinif bilgisinin g6z ard
edildigi goriilmektedir. Her iki mimarinin avantaj ve dezavantajlari goz Oniinde
bulundurularak yeni bir mimari gelistirilmistir. Onerilen bu yéntemle siif bilgisiyle birlikte
yiiksek ¢oziiniirlikkte gorsellerin iiretilmesi amaclanmistir. Onerilen mimari Sekil 2.3’te

gosterilmektedir. Bu mimarinin maliyet fonksiyonu asagidaki gibidir:
ml()lx VCDCGAN (D) = [Ex~pdata [logD(xlc)] + IEx~pz [log(l - D(G(Z|C))] (214)
mGin Vepcean(G) = Eyp, [log(1 — D(G(z]c))] (2.15)

Burada c, sinif etiketi (ek bilgi) bilgisini ifade etmektedir. D(x|c), c etiketi ile verilen
goriintiiyii ayirt edilmesini, G (z|c) ise, bu etikette goriintii tiretilmesi i¢in gerekli fonksiyonu
gostermektedir. Bu mimariye aym1 zamanda DCGAN modelinde yapilan kisitlamalar

eklenmistir [40].
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Sekil 2.3 : cDCGAN mimarisi [40].

2.3 Deneysel Calismalar ve Sonuglari

Bu boliimde GAN modellerinin goriintii tiretme performanslarini incelemek i¢cin MNIST ve
Fashion-MNIST veri kiimeleri kullanilmistir. MNIST veri kiimesi 0-9 arasindaki rakamlari
igeren 60.000 el yazmasi gorseli igermektedirs. Fashion-MNIST veri kiimesi ise 10 farkli
giyim esyasindan olusan 60.000 gorseli igermektedir. Veri kiimelerindeki her sinifta
yaklasik 6.000 goriintii bulunmaktadir. Modellerin performanslarini analiz etmek i¢in FID
benzerlik metrigi ve CNN tabanli bir siniflandirma yontemi kullanilmistir [40]. FID
benzerlik metrigi asagida ifade edilmektedir:

1
FID(x,g) = ||ux — gl| 3+77 (Cx +C,— z(cxcg)2> (2.16)

Burada (g, Cy) Ve (i, Cy) sirayla iiretilen (sentetik) goriintiiler ile gercek goriintiilerin
ortalama ve kovaryans degerlerini ifade etmektedir [58]. FID metrigi 0’a yakin ¢ikmasi
tiretilen goriintiiniin gercek goriintiiye ¢ok benzedigini, 1’e yakin yakin ¢ikmast ise iiretilen
gorlintiinlin gercek goriintiiye benzemedigi anlamina gelmektedir. CNN yaklasiminda,
MNIST ve Fashion-MNIST veri kiimelerinin her biri i¢in ayrt bir CNN ag1 egitilmistir
(dogruluk = %99,1) gergeklestirilmistir. Buna goére GAN mimarileriyle iretilen bir
goriintiiniin ~ egitilmis CNN agindaki smiflandirma  dogrulugu iiretim kalitesini
belirlemektedir. Siniflandirma dogrulugunun yiiksek olmasi gorselin kaliteli oldugu

anlamina gelmektedir [40].
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GAN modellerin performanslari, kullanilan veri kiimeleri {izerinde sinif bazli ve toplu (tiim
smiflar) bir sekilde farkli iki uygulama ile analiz edilmistir. Her iki uygulamada
optimizasyon yontemi olarak adadelta (rho=0.95, Ir=1.0) kullanilmistir. Rastgele dereceli
inisin (stochastik gradient descent) farkli olarak minimum hesaplama maliyetine sahip olan
bu optimizasyon yontemi, zamanla sadece birinci dereceden bilgiyi kullanir [59]. Modellerin
egitimi i¢in veri kiimeleri 128 6rnekli (batch) alinarak yapilmistir. Yapilan ilk uygulamada,
GAN modellerinin sadece MNIST goriintiilerini liretebilme basarilar1 incelenmistir. Bu
uygulamada egitim siiresi sabit tutulmus (12 dk.) ve her sinif icin GAN modelleri ayr1 ayri
egitilmistir. Egitim sonrasi her modelin her bir sinifigin 100 goriintii tiretilmesi saglanmaistir.

Uretilen gorsellerden bazilar1 Sekil 2.4’te gosterilmektedir.
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00| | 223344055667 7584213
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Sekil 2.4 : GAN mimarileri ile iiretilen 6rnek MNIST goriintiileri.

£y
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5 blby7R3899

Uretilen 100 adet goriintiiyle, egitim kiimesindeki 100 adet gercek goriintii arasindaki FID
benzerlik oranlar1 Cizelge 2.1 (sol)’da sunulmustur. FElde edilen sonuglarinin daha iyi
anlasilabilmesi i¢in tablonun son satirinda gergek goriintiilerin (100 adet) FID benzerlik
degerleri verilmistir. Bu satirdaki FID benzerlik oranin yiiksek ¢ikmasi veri kiimesindeki
veri ¢esitliligini gostermektedir. Normalde FID oranin diisiik ¢ikmasi, goriintiiler arasindaki
benzerligin yiiksek oldugunu gosterir. Ancak gercek goriintiilerin bile kendi aralarinda bir
benzerlik hatasi verdigi goriilmektedir. Bu hata degeri (ofset) genel FID sonuglarindan
cikarilarak elde edilen sonuglar Cizege 2.1 (sag)’da verilmistir. Bulunan sonuglarda en
yiiksek degerler modelin gercek goriintiiye en yakin goriintiiyii iirettigi yargisina varilmistir.
Elde edilen sonuglara gore, LSGAN 1, 4, 7, 9 siniflarinda, cGAN 2, 8 siniflarinda; cGAN ve
LSGAN 3, 5 smiflarinda, InfoGAN ve cGAN 0 smifinda en benzer goriintiileri iirettigi

gorilmektedir.
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Cizelge 2.1 : Uretilen goriintiilerin FID metrigine gore benzerlik sonuglari.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

cGAN 460 4.11 400 3.00 3.28 3.13 354 3.89 343 3.28|053 029 09 036 064 027 0,04 036 0,36 0,26
DCGAN 395 391 293 285 275 284 2.84 355 298 287|012 0,09 017 0,21 0,11 0,02 0,74 0,02 0,09 0,15
cDCGAN 3.92 3.70 3.11 2.62 352 2.72 3.41 423 284 305|015 0,12 0,01 0,02 088 0114 017 0,7 0,23 0,03
InfoGAN 3.54 3.46 2.94 248 269 261 3.17 3.63 2.86 2.61|053 0,36 0,16 0,16 005 025 041 01 021 041

SGAN 3.65 3.67 2.82 2.60 2.65 2.72 3.27 358 276 275|042 0,15 0,28 0,04 001 0,14 0,31 0,05 0,31 0,27

ACGAN 4.11 387 291 249 295 272 339 337 3.00 2.88]0,04 0,05 0,19 0,15 031 0,14 0,19 0,16 0,07 0,14

WGAN-
GP

LSGAN 4.09 4.48 3.20 3.00 3.58 3.13 3.63 4.33 3.26 356|002 066 01 036 094 027 005 08 0119 054

3.90 409 292 281 3.09 292 331 363 292 318|017 027 0,18 0,17 045 0,06 027 01 0,15 0,16

MNIST 4.07 3.82 3.10 2.64 2.64 2.86 3.58 3.53 3.07 3.02] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

FID benzerlik metrigi ile bulunan sonuglarinin dogrulugunu test etmek i¢cin CNN tabanli bir
yontem kullanilmistir.  Uretilen goriintiiler CNN ile siniflandirilmis ve modellerin
smiflandirma performanslar1 Cizelge 2.2’de sunulmustur. Basari oran1 Denklem 2.17’ye

gore hesaplanmistir:

(2.17)

Hata(GAN;)
Basari(GAN;) = (1 * 100

~ Y, Hata(GAN;)

Cizelge 2.2°’de 0-9 siitunlarindaki rakamlar {iretilen goriintiilerin siniflandirma isleminde
basarisiz bir sekilde siniflandirilan goriintiilerin sayisin1 géstermektedir. Cizelge 2.2°deki
sonuglara gore, LSGAN modeli ile {iretilen goriintiilerde 8 simifi hatasiz (%100)
sintflandirilmisgtir. ¢cDCGAN modeli ile 5 sinifta iiretilen goriintiiler hatasiz bir sekilde
siiflandirilmis ve bazi siniflarda (8 gibi) ise diger modellerden daha iyi performans

sergiledigi gorilmistiir.

Cizelge 2.2 : GAN mimarilerinin CNN ydntemine gore basarilari.

01234567 8 9 Hata Basan

cGAN 00322020 3 2 14 90,60
DCGAN 000302012 1 9 9396
cDCGAN 00240305 0 15 29 80,54
INfoGAN 0 04 132211512 40 7315
SGAN 01124013 2 6 20 86,58
ACGAN 101221010 4 12 091,95
WGAN-GP 1 0214213 2 5 21 8591
LSGAN 00200000 2 0O 4 9732

Toplam Hata 149

Bu béliimde yapilan ikinci uygulamada modellerin basarilari, veri kiimeleri lizerinde toplu

egitim yapilarak performanslari incelenmistir. Onceki uygulamada modellerin egitimi her
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bir sinif i¢in ayr1 yapilirken, bu uygulamada veri kiimeleri siniflara ayrilmadan tiim siniflar
toplu olarak egitilmistir. Egitim islemi, hem MNIST hem de Fashion-MNIST veri kiimeleri
tizerinde ayr1 ayr1 iki farkli sekilde gerceklestirilmistir. Modeller her veri kiimesi i¢in
toplamda 90 dk. egitilmislerdir. Egitim sonras1 iiretilen 6rnek goriintiiler Sekil 2.5 ve Sekil
2.6’da verilmistir. Sekil 2.5°deki 6rnek goriintiilere bakildiginda, cGAN, LSGAN ve
InfoGAN’ nin giiriiltiili gorintiler irettigi, DCGAN, WGAN-GP ve SGAN modellerin
irettigi goriintiilerin daha kaliteli oldugu goriilmektedir. Ancak iiretilen goriintiilerin FID
benzerlikleri ve CNN tabanli smiflandirma sonuglari incelendiginde LSGAN modelinin
diger modellere kiyasla daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Sekil 2.6°da goriildiigii
gibi, modellerin MNIST goriintiilerini {iretme performanslar1 Fasion-MNIST sonuglariyla
paralellik gostermektedir. DCGAN ve WGAN-GP modelleri tarafindan tiretilen goriintiiler
daha kaliteli iken, diger GAN modellerinde daha giiriiltiilii ve net olmayan goriintiiler

tretilmigtir.
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Sekil 2.6 : Uretilen 6rnek Fashion-MNIST gériintiileri.
Egitim siiresinin model performansina etkisini incelemek i¢in modeller 90 dk. egitilmistir.
Egitim siiresi boyunca 5 dk.’lik periyodlarda toplam 18 zaman dilimi i¢in FID benzerlik
oranlar1 bulunmustur. Her bir zaman diliminde kaydedilen agirliklar kullanilarak gériintiiler
tiretilmistir. Belirtilen periyodlarda iiretilen imgelerin zaman ve FID benzerlik degerleri
Sekil 2.7’de sunulmustur. Sekil 2.7 (sol)’de MNIST veri kiimesi, Sekil 2.7 (sag)’de Fashion-
MNIST veri kiimesi kullanilarak gerceklestirilen egitim sonucunda iiretilen goriintiilerin
FID benzerlik sonuglarini gostermektedir. Sekil 2.7 (sol)’deki sonuglar incelendiginde
LSGAN mimarisi ile iiretilen goriintiilerin FID benzerlik degerleri zamanla daha dengeli bir

sekilde arttig1, 90 dk. sonunda en yiiksek benzerlik degerini elde ettigi goriilmektedir.
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Benzer sekilde Sekil 2.7 (sag)’deki grafigin sonuclari incelediginde LSGAN modelinin 18

zaman dilim sonunda en yiiksek benzerlik orani elde ettigi goriilmiistiir [40].

MNIST Fashion-MNIST

dGAN 125
—e— DCGAN
82.5 DCGAN
—e— infoGAN 110.0

—8— SGAN
80.0 AC-GAN
—e— WGAN-GP
—8— LSGAN

3
~

FID Benzerligi
@
=]

FID Benzerligi

Zaman

Sekil 2.7 : Modellerin FID benzerlik metrigine gére zamansal olarak toplu goriintii
tiretme performanslart.
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3. HISTOPATOLOJIK GORUNTULERIN ONARIMI VE
TEMIZLENMESI

Goriintii ve video igsleme alaninda diisiik ¢oziiniirliikte (LR) veya giirtiltiilii goriintiiler
tizerinde islem yapmak 6nemli bir problemdir [60]. Bu durum nesne algilama, boliitleme,
modelleme, takip gibi algoritmalarin performansini olumsuz yonde etkilemektedir. Medikal
uygulamalarda ise hastalik teshisinde ve dogru tan1 koyulabilmesinde diisiik ¢oztintirliiklii

goriintiiler uzmanlart olumsuz yonde etkilemektedir.

Yiiksek maliyetli donanimsal cihazlar kullanilarak yiiksek ¢oziiniirliikte goriintiiler elde
edilebilmektedir. Bunun yaninda diisiikk maliyetli goriintiileme cihazlarindan elde edilen
diisiik ¢oziiniirliikteki imgeler belirli algoritmalar yardimiyla biyiiltiilebilir. Boylece

donanim maliyetinden 6nemli 6l¢iide tasarruf edilebilir [42].

Goriintii ¢oztniirliiginiin arttirilmas: alaninda birgok yontem bulunmaktadir [61]. Piksel
¢ogullama, en yakin komsu, Lanczos [62], Cubic [63], bilinear ve bicubic interpolasyon
[64,65] teknikleri bunlardan birkagidir. Son yillarda derin 6grenme yaklagimlarinin

gelismesiyle ¢oziiniirliigiin arttiritlmasi alaninda giincel yaklasimlar 6nerilmistir [66].

3.1 Coziiniirlik Arttirmada Kullamilan Klasik Yaklasimlar

3.1.1 Bilinear interpolasyon

Bilinear interpolasyon teknigi yardimiyla imge boyutlari istenildigi kadar biiyiiltiilebilir.

Kiigtik bir imgenin biiyiiltiilmesi isleminde asagidaki dogrusal denklem kullanilir.

u(x,y)=ax+by+cxy+d (3.2)

u(x,y) piksel renk degerini, x ve y piksel konumu bilgisini ifade eder. Toplamda dort farkli
piksel icin dort denklem elde edilerek denklem sisteminin cebirsel ¢éziimii yapilir ve
(a, b, c,d) katsayilar1 hesaplanir. Bdylece herhangi bir x ve y konumundaki yeni renk

degeri hesaplanabilir.
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3.1.2 Bicubic interpolasyon

Bicubic interpolasyon yonteminde ilk olarak goriintlinlin yatay, dikey ve c¢apraz tiirevleri
elde edilir. Tiirevlerle birlikte toplam dort farkli goriintii ortaya ¢ikar. Sonraki asamada, dort
farkl1 piksel noktasinin her bir goriintiideki renk degerleri kullanilarak 16 bilinmeyenli 16
denklem firetilir [64]. Denklem sisteminin cebirsel ¢oziimii sonrasinda bilinmeyen 16
katsay1 (a; j) hesaplanir. Son olarak istenilen (x,y) koordinatindaki renk degeri asagidaki

denklem kullanilarak hesaplanir [65].

P(x,y) :iiauxiyj (3.2)

i=0 j=0

3.2 Siiper Céziiniirliiklii Cekismeli Uretken Ag (SRGAN)

SRGAN [24], yiiksek ¢ozlintirliikli goriintiiler tiretmek i¢in GAN mimarisini baz alir. Egitim
islemine baslamadan 6nce yiiksek ¢oziiniirlikkteki goriintiilerin (HR) diisiik ¢oziiniirliikteki
(LR) karsiliklar1 elde edilir. G, giris olarak LR goriintiilerini alir ve siiper ¢oziiniirlikli
goriintliler (SR) tretir. D, HR ve SR goriintiilerini ayirt etmek i¢in kullanilir. G ve D’yi
egitmek i¢in GAN maliyeti geriye yayilir. SRGAN mimarisi Sekil 3.1°de gosterilmektedir.

Goriintii
HR :
Goriintii \ 4
LR : L D
: [ [ GAN
—> ] ] Maliyeti

icerik l

Maliyeti | ®

Goriintii
SR

Sekil 3.1 : SRGAN Mimarisi.

SRGAN mimarisini klasik GAN mimarilerinden ayiran 6zellik G agindaki agirliklarin
giincelleme mantigidir. Klasik GAN mimarilerinde G’nin D’yi kandirabilmesi icin G

agindaki agirliklarin giincellenmesinde sadece ¢ekisme maliyeti (179c ) kullanilirken,

ekisme

SRGAN algoritmasinda ¢ekisme maliyetine ilaveten icerik maliyeti (Vgigmk) eklenmektedir.
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Icerik maliyeti, D agina giris olarak verilen IR ve ISR goriintii ¢iftleri arasindaki algisal
benzerligi ifade etmektedir. Goriintiilerin algisal benzerlik degerlerinin hesaplanabilmesi
icin egitilmis VGG19 [67] evrisimsel agir kullanilmaktadir. Buna goére her iki goriintii
VGG19 agindan siiziilerek elde edilen yeni goriintiiler arasindaki Oklid uzaklig1 hesaplanur.

SRGAN mimarisinin sdézde kodu asagida verilmistir.
For iterasyon_sayist do
Diistik boyutlu I'R den yiiksek boyutlu IS® elde et: ISR = G(I*R)
Yiiksek boyutlu gercek (I'"R) ve sahte (I5R) gériintiiyii D 'ye ver.
D yi asagidaki gibi egit (agwrliklar: giincelle):
m

Vo, = %Z[logD(IHR) +log(1—D(I®))]
i=1

G yi asagidaki gibi egit (agirliklar: giincelle):
Vgg = 10_3 * Vg

cekisme + |79i<;erik
1 m

Wopurgme = == ) ~Log (D))
i=1

Vogors = IVGGLI(I™R) =~ VGG1I(I)|I

endFor

3.3 Giiriiltii Temizleme Yontemleri

3.3.1 Ortanca filtre

Bir maskeyi goriintii tizerinde dolastirirken, maskeye denk gelen pikselleri biiylikten kiigiige
dogru siralanarak ortanca pikseli, maskeye denk gelen merkez piksele atama islemi ile
gerceklesir [68]. Verilen bir I imgesi i¢in medyan filtresi [69]:

Ipp(i,)) = median{I(i+r,j + s),(r,s) € W} (3.3)

Burada (i,j) € (1,2, ....,H)x(1,2,...,L),Hve L verilen imgenin genisligi ve yiiksekligini

verir. W, maskenin koordinatlarini gosterir.

3.3.2 Ortalama filtre

Ortalama filtrede, goriintiideki bir pikselin orijinal yogunluk degeri, komsu piksellerin

ortalamasiyla degistirilir. Bu islem giiriiltiilii piksellerin yuomusamasina neden olur. Bunun
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icin 3x3, 5x5 gibi tek sayidan olusan maskelerin goriintiiyle konvoliisyonu gerceklestirilir.
Maske boyutu ylikseldik¢e yumusama etkisi artacagindan bulanik bir goriintii ortaya ¢ikar
[70].

3.3.3 Adaptif filtre

Adaptif filtrenin ortalama ve medyan filtreden farki goriintiideki lokal igerige gore filtre
katsayilarini otomatik ayarlamasidir [68]. Buna gore goriintiide kenar yogunlugunun fazla
oldugu bir bolgeye geldiginde filtre katsayilarini diisiiriir, kenar bilgisinin olmadig1 diiz bir
bolgeye geldiginde filtre katsayisini ylikseltir. Boylece hem kenarlar1 korumus olur hem de

ortalama ve ortanca filtreden daha gii¢lii giiriiltii temizleme islemini yapar.

3.4 Veri Kiimesinin Hazirlanmasi

Bu boliimde Camelyonl7 [41] veri kiimesine ait goriintiiler kullanilmistir. Camelyonl7,
meme kanseriyle ilgili yaklasik 3TB’lik histopatolojik goriintii icermektedir. Bu goriintiiler
Hollanda merkezli bes tip merkezi (RUMC, UMCU, RST, CWZ ve LPON) tarafindan dijital
patoloji teknigi kullanilarak elde edilmistir. Dijital patolojik goriintiileme isleminde bir
yandan mikroskop yiiksek ¢oziiniirlikkte (piksel basina 160nm) goriintiiler elde edilirken
diger yandan mikroskoba yerlestirilen preparat otomatik hareket ettirilmektedir. Boylece
preparat lizerindeki tiim yiizeyin fotograflanmasi saglanmig olur. Ardisik elde edilen
goriintliler birlestirilerek devasa biiytikliikteki (200.000x100.000) tek bir goriintii (whole
slide image-WSI) elde edilir. Kaydedilen yiiksek ¢oziiniirliikteki bu goriintii piramitin 0.
seviye olarak diisiiniiliir ve her bir iist seviye goriintii alt seviyenin iki kat1 kiigtikliiglinde
olacak sekilde 6. seviyeye kadar goriintiiler kaydedilmistir. Herhangi bir seviyeden istenilen
boyutta goriintii kopyalamak miimkiindiir (bak Sekil 3.2). Bu tiir goriintiiler ASAP,
OpenSlide gibi 6zel amaglh programlar yardimiyla goriintiilenebilir [41,71]. Bu ¢aligmada
Python programlama dili kullanilarak WSI goriintiilerinden toplamda 5682 goriintii

kopyalanarak kiiciik bir veri kiimesi insa edilmistir.
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6.seviye(32x32)

5. seviye(64x64)

4. seviye(128x128)

3. seviye(256x256)

2. seviye(512x512)

Sekil 3.2 : WSI goriintiilerin piramit yapist.
3.5 Deneysel Calismalar ve Sonugclar:

Deneysel calismalar 20 ¢ekirdekli 2 islemciden olusan bir CPU, NVIDIA QUARD 4000
GPU ve 64 GB ram bilesenlerine sahip bir sunucu bilgisayarda gerceklestirilmistir.

Uygulamalar i¢in Python ve Matlab programlama dilleri kullanilmistir.

Birinci deneysel ¢alismada goriintii biiyiitme alanindaki klasik yontem (Bicubic) ile giincel
yontem (SRGAN)’in performanslart goézlemlenmistir. Bunun icin ilk asamada WSI
goriintiilerinin 2. seviyesinden 512x512 boyutlarinda 5682 adet yiiksek ¢oziiniirliiklii (HR)
goriintii elde edilmistir. Ikicin asamada her bir HR goriintii sirayla 2 kat (256x256), 4 kat
(128x128), 8 kat (64x64), 16 kat (32x32) oraninda kiigiiltiilerek diisiik ¢oziliniirliikteki (LR)
goriintiiler elde edilmistir. Ugiincii asamada LR goriintiileri biiyiitme oranma gore
algoritmalar yardimiyla bityiiltiiliip orijinal goriintiiye benzerlikleri hesaplanmigtir. SRGAN
mimarisi her biiyiitme i¢in 30.000 iterasyon egitilmistir. HR ve LR imgeleri [-1,1] araligina
Olgeklenerek kullanilmigtir. Optimizasyon algoritmasi i¢in Adam (Ir = 0.0002, £,-0.5)
[72] optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. G mimarisi i¢in 16 adet 6zdes residual blok
[73], her blokta 64 6zellik haritasi, 3x3’liikk maske ve sigrama adimi (stride) 1 olan evrisim
katmani, batch-normalizayon (momentum = 0.8) [74] katman1 ve RELU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Ayni zamanda biiylitme oranina bagli olarak UpSampling
katmani ve bu katmandan sonra 256 6zellik haritasi, 3x3 maske, sigrama adimi 1 olan
evrisim katmani1 ve RELU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. D mimarisi i¢in ise 8 adet
evrisim katmani, her evrisim katmanindan sonra LeakyReLU (a = 0.2) aktivasyon

fonksiyonu, vektorlestirme islemi i¢in denselayer ve son olarak sigmoid aktivasyon
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fonksiyonu kullanilmigtir. Derin aglarda, ekstra bir katman eklemek yiiksek egitim hatasina
ve validation hatasinin daha da artmasina neden olabilir. Residual blocks, konvoliisyon
katmanlarin ¢ikisi ile toplanan kisayol baglantilar1 eklenerek bdyle problemleri ¢ozer. Elde
edilen sonuglar Sekil 3.3’te gosterilmektedir. Sonuglar incelendiginde, biiylitme oraninin
artmasiyla SRGAN sonucunun Bicubic’e olan iistiinliigii daha net anlagilmaktadir. SRGAN
biiylitme sonucu daha net ve anlasilir olmaktayken, Bicubic sonucu gittikge daha bulanik bir

sekle donlismektedir.

Sekil 3.3 : Goriintii biiylitme 6rnekleri.

Ikinci deneysel galismada SRGAN yonteminin giiriiltii eleme isleminde klasik yaklasimlarla
karsilagtirilmast yapilmistir. Ag mimarisi olarak bir onceki deneysel ¢alismanin biiyiitme
katmani hari¢ ayn1t mimari kullanilmistir. Mimari 30.000 iterasyon egitilmistir. Bu deneyde
WSI imgelerin 3. seviyesinden 256x256 boyutlarinda goriintiiler alinmistir. Bu goriintiilere
varyanst 0 = 0.015 ve o = 0.02 olan gauss giirtiltiisii eklenerek klasik giirtiltii temizleme
yaklagimlariyla SRGAN temizleme sonuclar1 elde edilmistir (bak. Sekil 3.4). SRGAN’1n
giriilti  temizlemedeki performansinin  klasik yontemlerden daha iyi oldugu

gozlemlenmistir.
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. Gurdltila
Orijinal SRGAN Adaptif Ortalama Ortanca
o =0.015

Orijinal iuiu:)ttg; SRGAN Adaptif Ortalama Ortanca

Sekil 3.4 : Giiriiltii temizleme 6rnekleri.

Biiyiitme ve giiriiltii eleme sonuglarinin orijinal goriintiiyle karsilastirilabilmesi i¢in ti¢ farkli
benzerlik metrigi kullanilmigtir. Bunlar yapisal benzerlik metrigi SSIM [75], sinyal-giirtiltii
orani PSNR [76] ve frekansin ortalama karesel hatast FFT MSE'dir. SSIM benzerlik
katsayist Denklem 3.4-3.7 arasinda ifade edilmektedir. Gergek goriinti hr, SRGAN

sonucunda elde edilen goriintiiye sr olarak ifade edilmistir.

SSIM (hr,sr) = [I(hr, sr)]%.[C(hr,sr)]B.[S(hr,sr)]Y (3.4)
2 +c
[(hr,sr) = zﬂhrﬂsg L (3.5)
Upy + Usr + €1
2 +c
Clhr, sr) = otrlsr 70 (3.6)
Opr + 05 +C1
Ohrsr + C3
SChr,sr) = — 3.7
OprOsy + C3 ( )

hr ve sr imgeleri i¢in, ., U, renk ortalamalarini, oy, O standart sapmayi ve Oppgr
kovaryansi ifade etmektedir. ¢4, c,, c3 katsayilari sifira bolme hatasini engellemek icin kiiciik
skaler degerlerdir. Her terimi agirliklandirmak a, 8,y katsayilar1 kullanilir. PSNR [76,77]

sinyal giiriiltii oranin hesaplanabilmesi igin Denklem 3.8-3.9 kullanilmustir.
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1 N
MSE (hr, sr) = NZ(hri — s17)? (3.8)
i=1
2

WSE 3:9)

PSNR(hr,sr) = 10 log;,
Burada N toplam piksel sayisini, L maksimum renk yogunluk degeridir (6rnegin L degeri

8bitlik gri tonlama goriintiilerde L = 28 — 1 = 255 dir).

FFT_MSE [78] degerinin hesaplanmasi igin uzaysal alandaki hr ve sr goriintiileri f ft(hr)
ve fft(sr) komutu yardimiyla frekans alanina donistiirilmistiir. Frekans alanindaki

goriintlilerin ortalama karesel farklar1 hesaplanmaktadir.

Klasik ve giincel goriintii biiyiitme algoritmalarin performanslarinin daha net anlagilabilmesi
icin Camelyal7 den segilen yedi farkli goriintii secilmis ve 2, 4, 8, 16 kat kiigiiltmeye tabi
tutulmustur. Daha sonra biiyiitme algoritmalari tarafindan seviyeli olarak biiyiitme islemi
gerceklestirilmistir. Elde edilen biiylitme sonuglarinin orijinal goriintiiye benzerlikleri {i¢
farkli benzerlik metrigi (SSIM, PSNR ve FFT MSE) kullanilarak hesaplanmistir. Sonuglar
Cizelge 3.1°de verilmistir. SSIM degerinin 1’e yakin olmast ve PSNR degerlerinin yliksek
olmas1 benzerligin yiiksek oldugunu gosterirken FFT MSE degerinin diisiik ¢ikmasi daha
iyi benzerlik anlamina gelmektedir. Renklendirilmis degerler en iyi sonuglar1 ifade

etmektedir.
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Cizelge 3.1 : Gorlintii biiylitme sonuglari.

2X 4X
SRGAN BICUBIC SRGAN BICUBIC

SSIM PSNR FFT_MSE |SSIM PSNR FFT_MSE |SSIM PSNR FFT_MSE [SSIM PSNR FFT_MSE
Imgl| 0,91 27,24 16,95 0,87 27,88 16,83 0,78 24,88 16,99 0,71 24,09 17,79
Img2 | 0,90 27,551 16,92 0,89 29,52 16,44 0,82 27,01 16,54 0,77 25,75 17,40
Img3 | 091 27,92 16,86 091 31,32 15,99 0,84 28,20 16,19 0,82 27,28 17,00
Img4 | 0,94 26,82 17,08 0,92 28,47 16,62 0,84 24,64 17,04 0,80 23,53 17,87
Img5] 0,92 26,42 17,30 0,93 32,29 15,69 0,90 28,98 16,23 0,86 27,09 17,01
Img6 | 0,94 27,39 17,09 092 30,54 16,16 0,88 28,24 16,32 0,82 26,02 17,29
Img7] 0,95 2641 17,35 094 32,10 15,73 0,88 27,57 16,46 0,86 26,73 17,09

8X 16X
SRGAN BICUBIC SRGAN BICUBIC
Imge | SSIM PSNR FFT_MSE |SSIM PSNR FFT_MSE [SSIM PSNR FFT_MSE |SSIM PSNR FFT_MSE
Imgl] 0,61 20,83 17,84 0,59 21,63 18,41 0,50 19,46 18,38 0,55 20,18 18,77
Img2 | 0,69 22,92 17,34 0,67 23,32 18,01 0,62 21,75 17,79 0,64 21,98 18,36
Img3 | 0,72 23,65 17,24 0,72 2441 17,74 0,65 21,94 17,59 0,68 22,70 18,17
Img4 | 0,70 20,18 18,20 0,65 20,38 18,69 0,59 1831 18,57 0,58 18,69 19,12
Img5] 0,82 24,61 17,05 0,74 23,19 18,00 0,72 22,02 17,66 0,67 20,70 18,62
Img6 | 0,80 24,15 17,16 0,72 23,07 18,05 0,71 22,06 17,65 0,67 21,25 18,50
Img7] 0,79 23,18 17,39 0,74 22,84 18,07 0,68 20,87 17,90 0,66 20,51 18,64

Klasik ve giincel giiriiltii temizleme yaklagimlarin performanslarini daha iyi anlayabilmek
icin test veri kiimesinden rastgele 10 6rnek alinmis ve farkli oranlarda giiriiltii eklenmistir.
Daha sonra dort farkli giiriiltii temizleme algoritmasi kullanilarak temizleme islemi
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 3.2°de sunulmustur. Sonuglar
incelendiginde, SRGAN modelinin 10 goriintiide de farkli metriklerde en iyi performansi

sergiledigi gozlemlenmistir [42].
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Cizelge 3.2 : Giiriiltli temizleme sonuglari.

o =0.015
SRGAN Adaptif Ortalama Ortanca
Imge SSIM  PSNR FFT_MSE | SSIM PSNR FFT_MSE | SSIM  PSNR FFT_MSE | SSIM  PSNR FFT_MSE
imgl [ 0,86 2133 1694 | 062 1401 1889 | 054 1325 19,07 | 0,62 14,01 18,89
img2 | 0,86 18,44 17,71 0,62 13,77 18,95 0,58 13,09 19,11 0,62 13,77 18,95
img3 | 0,87 20,74 17,12 0,59 14,08 18,87 0,51 13,18 19,08 0,59 14,08 18,87
imgd4 | 0,87 21,97 16,79 0,60 13,16 19,10 0,56 12,65 19,22 0,60 13,16 19,10
img5 | 0,90 25,50 15,84 0,59 11,63 19,47 0,57 11,13 19,58 0,59 11,63 19,47
img6 [ 0,86 1986 1741 | 062 1421 1885 | 054 1341 19,03 | 062 1421 1885
img7 [ 0,87 2108 17,00 | 062 13,86 1893 | 053 1306 19,12 | 0,62 13,86 18,93
img8 | 0,89 28,02 15,03 0,55 1181 19,42 0,54 11,40 19,52 0,55 11,81 19,42
img9 [ 0,84 1855 17,73 | 062 1431 1882 | 055 1360 1898 | 0,62 1431 18,82
imglo | 0,87 25,26 15,95 0,58 12,74 19,20 054 12,17 19,34 0,58 12,74 19,20
c=0.02
SRGAN Adaptif Ortalama Ortanca
Imge [ SSIM PSNR FFT_MSE | SSIM PSNR FFT_MSE | SSIM PSNR FFT_MSE | SSIM PSNR FFT_MSE
Imgl | 0,54 1467 1852 | 0,34 1050 19,70 | 0,35 10,30 19,76 | 0,34 10,50 19,70
Img2 [ 059 1359 1888 | 0,35 1027 19,76 | 0,38 10,08 19,82 | 0,35 1027 19,76
img3 [ 058 1320 1895 | 0,33 10,73 1964 | 0,35 1052 19,71 | 0,33 10,73 19,64
Img4 | 0,58 15,33 18,44 0,34 10,34 19,74 0,37 10,19 19,79 0,34 10,34 19,74
imgs [ 0,64 17,16 1797 | 034 9,27 20,00 [ 042 9,10 20,05 | 034 927 20,00
img6 | 058 1442 1863 | 0,35 10,83 1962 | 0,37 1061 1969 | 035 1083 19,62
img7 [ 054 1466 1852 ]0,33 10,09 19,80 | 0,33 9,90 19,86 | 0,33 10,09 19,80
img8 | 0,48 1964 17,06 | 031 7,67 20,38 [ 039 757 2041 (031 7,67 20,38
img9 | 0,55 13,78 18,80 0,35 10,93 19,59 0,36 10,74 19,65 0,35 10,93 19,59
imglo [ 0,51 18,70 17,32 0,31 8,16 20,26 0,39 8,04 20,30 0,31 8,16 20,26
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4. EEG SINYALLERINDEN GORUNTU URETIMIi

Beyin/Bilgisayar arayiizleri (BCI), insanlar ile elektronik cihazlar arasinda iletisimi saglayan
temel calismalardan biri EEG sinyallerinden elde edilen verinin anlagilmasini saglamistir.
Temel olarak BCl'ler, engelli bireylerden alinan EEG sinyalinin siniflandirilmasi ile
makinelerin entegre edilmesini amaglamaktadir [79]. Ayni1 sekilde BCI, insan beyni ile harici
aygitlar arasinda alternatif bir iletisim sekli sunmaktadir [80-82]. EEG, beyin etkinliklerini
kaydetmesini saglayan, kolay ve ucuz bir yontemdir. EEG sinyali, kafatasinin gesitli
bolgelerinde saniyede yiizlerce defa elektrik potansiyeli dlgiilerek elde edilir. Sinyaller,
kafatas1 derisinin belirli bolgelerine yerlestirilen ¢oklu elektrotlarin kullanilmasiyla
kaydedilir [44].

EEG sinyalleri, manyetik rezonans goriintiileme (magnetic resonance imaging-MRI) veya
bilgisayarli tomografi (computed tomography-CT) gibi en giincel goriintiileme tekniklerinde
dahi miimkiin olmayan, milisaniye araliklarla elde edilen bir ¢oziiniirliige sahiptir. Bu
ozellik, beyin fonksiyonlarini, bozukluklarini ya da aktivitelerini daha iyi anlasilabilmesini

saglamasi, EEG sinyalini daha da 6nemli bir hale getirmistir [83].

EEG sinyalleri kullanilarak makine 6grenme teknikleriyle siniflandirmasini saglayan birgok
bilimsel arastirma yapilmistir [43,79,83,84]. Ancak son donemler yapilan yeni ¢aligmalar
EEG verileri, sadece siniflandirma problemlerinde degil ayni zamanda yeni caligma
alanlarinda kullanilmaya baslanmistir. GAN mimarileri temel alinarak gelistirilen bu yeni
metotlarla (EEG-GAN), EEG sinyallerinden bakilan goriintiilerin iiretilmesi saglanmistir
[31]. GAN, CNN ve AE gibi giincel makine 6grenme tekniklerini kullanilarak insa edilen
bu mimariler, basit gorsellerde iiretim kalitesinin yliksek oldugu, ancak karmasik gorsellerde

tiretilen goriintiilerde iyi sonu¢ vermedigi goriilmektedir.

EEG verileri kullanilarak EEG-GAN’lar ile, EEG/EOG sinyallerinden siiriiciilerin uyku
durumu tespiti [85], EEG sinyallerinden yeni EEG sinyallerinin iiretilmesi [86,87], EEG
sinyallerinin siniflandirilmasi [88] ve bozuk sinyallerin onarimi [89] gibi yeni ¢aligmalar
yapilmistir. Belirli 6zelliklere sahip ve/veya belli bir smiftan sinyaller {iretilme ihtimali,
beyin sinyalleri ile ilgili yeni arastirmalara yol agilabilir [90]. Uzerinde ¢ok fazla ¢alismanin

devam ettigi bu alanda, adli vakalarin ¢oziilmesine yonelik 6nemli ve dikkat ¢ekici yeni
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aragtirmalarin 6nilinii agilmasin1 saglayacaktir. Ayrica tibben bir kisinin kalp fonksiyonlar
dursa bile beyin aktivitelerinin yaklagik alti dakikaya kadar devam ettigi goriilmiistiir [91].
Bu da ¢ok kisa siire dnce dlen bir kisinin beyin EEG sinyalleri iizerinde gorsellestirme

islemlerinin yapilabilecegini gostermektedir [44].

Bu boliimde, ACGAN mimarisinin temel alindigi yeni bir EEG-GAN mimarisinin
gelistirilmesi ve EEG sinyallerinden daha kaliteli goriintiilerin iiretilmesi amaglanmustir.
Ayn1 zamanda ii¢ farkli kodlama yonteminin (FD, AE ve VAE) gorintii liretme
performanslari incelenmistir. Bu ¢alismanin birinci boliimiinde ACGAN mimarisi detayli
bir sekilde sunulmustur. ikinci béliimde, 6nerilen kodlama yaklasimlar1 verilmistir. Ugiincii
boliimde onerilen EEG-GAN mimarisinden detayli bir sekilde bahsedilmektedir. Dordiincii
boliimde bu c¢alisma icin kullanilan veri kiimesinden bahsedilmistir. Besinci boliimde

yapilan deneysel ¢aligmalar ve elde edilen sonuglar sunulmaktadir.

4.1 ACGAN Mimarisi

ACGAN’1n detayli mimarisi Sekil 4.1°de sunulmustur. Bir G ve bir de D igeren bu mimari,
G, giris olarak glriiltii vektoriine (z) ilaveten smif bilgisini (¢) alarak sahte goriintiiler
Xsante = G(2,c) uretir. D, giris olarak aldig1 gergek veya sahte goriintiiler i¢in ¢ikis bilgisi
olarak [0-1] araliginda bir olasilik degeri iireterek, giris verisinin sahte(0)/gercek(1)
ayirimini yapabilme yetenegini arttirmaya caligir. Ayni zamanda giris verisinin sinif bilgisini

de dogru tahmin etmeyi amaclar. Bu iki tahmin sonucunda bir maliyet degeri elde edilir.

D, elde edilen bu maliyet degerini geriye yayilim algoritmasi ile agirliklar1 glincellenir. Ayni
sekilde D’nin ¢ikisinda elde edilen maliyet degeri, G nin egitimi i¢in de kullanilir. Ayrica
G’nin Urettigi goriintiiler gercekmis gibi D’ye verilerek, D’nin yiiksek hata degeri tiretmesi
amaglanir. Elde edilen bu yiiksek hata degeri G’ye yansitilarak, gercek goriintiiler ile ayirt
edilemeyecek yeni goriintiiler tiretmeye zorlanir [44]. ACGAN mimarisinde Lg ve L. olmak

tizere iki farkli maliyet fonksiyonu bulunur:
Ls = E[logP(S = gergek|Xgergek)] + E[logP(S = sahte|Xsqnte)] 4.2)

LC = E[lOgP(C = Cngergek)] + E[logP(C = C|Xsahte)] (42)

Burada Xgercek, gergek veri kiimesindeki goriintiileri, Xsqpee Uretici ag tarafindan liretilen

sahte goriintiileri gostermektedir. ¢ gercek goriintiilerin sinif bilgisini ifade etmektedir. L,
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girdi olarak verilen goriintiiniin bulundugu sinifla ilgili maliyet bilgisini gosterirken; Lg ise,

bu goriintiilerin gercek mi yoksa sahte mi hakkindaki maliyet bilgisini ifade etmektedir.

G, L — Lg’yi maksimum degeri elde etmek igin egitilirken, D ise Lg + L. yi en yiiksek

deger elde etmek i¢in egitilir. Aglar, egitim siirecince agirliklari siirekli giincellenir [51].

X,

ger¢ek / ' E
(Gergek goriintilery |  Trmmmmmmmopmommeeee

.J!.B— - _i_) Gergek(1)
R=i=1 =il) : Sahte (0)
1N el NE 5

& o ami 5

@ G] sahte
_r " (Uretilen Goriintiiler)

Giiriiltii
(2)

Sekil 4.1 : ACGAN mimarisi.
4.2 Kodlama Teknikleri

Kodlama teknikleri, yiiksek ¢oziiniirlikte ve tek boyutlu EEG sinyallerinin temel
karakteristigi kaybedilmeden daha kii¢iik boyuta taginma islemidir [92]. Bu islem ile orijinal
veri boyutu diisiiriilerek daha kii¢lik boyutta verinin temel yapisinin kesfedilmesi amaclanir.
Veri boyutunun disiiriilmesi, hesaplama karmasikliginin azaltilmasmi ve Ogrenme
performansini olumlu yonde artmasini saglar. Bilindigi gibi Ozniteliklerin kalitesi
smiflandirict  mimarilerin - performansimi  biiyiik  olgide etkiler [93]. Regresyon,
smiflandirma, bilgi gorsellestirme gibi bir¢ok farkli alanda kodlama yontemi siklikla

kullanilmaktadir [94].

4.2.1 Otomatik kodlayici

Kodlayict (encoder) ve ¢oziicii (decoder) aglarindan olusan otomatik kodlayic1 (Auto
encoder—AE), egiticisiz bir 6grenme yontemidir. Giris verisi (x) once kodlayici isleminden
daha sonra kod ¢oziicii agindan gegirilerek giris verisine benzer yeni bir ¢ikis (z) elde etmek
istenir. Kodlayici ag, m boyutta giris vektori olan x’i, m' boyutta kodlanmis vektore h’ye

dontistiirtir. Coziicii ag ise giris vektorii x ile ¢ikis vektorii z arasindaki farki minimize ederek
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bu vektorlerin birbirine daha ¢ok benzetmeye calisir. Elde edilen yeniden yapilanma
kaybinin istenilen oranda diisiikk ¢ikmasit durumunda, kodlanmis h vektoriiniin girig
vektoriinii tam olarak ifade ettigi diisiiniiliir [15,94]. Kodlayict mimari asagida verildigi gibi

tanimlanabilir:

h = fkodlayla(VVex + be) (4.3)

Burada, x giris verisini, b,, m' boyutunda bias vektoriinii ifade etmektedir. W,, m'x m
boyutunda agirlik matrisini, , fyodiay.c. @Ktivasyon fonksiyonunu (sigmoid, tanh v.b) ifade

etmektedir.

Coziicii modiil asagidaki gibi ifade edilebilir:

Z = feszica(Wah + bg) (4.4)

h, x giris verisinin kodlanmis bilgisini temsi ederken, W;, m x m’ boyutunda agirlik
matrisini, by, m boyutunda bias vektorii ifade etmektedir. fs,ucq iSe aktivasyon
fonksiyonunu gostermektedir. AE'nin amag fonksiyonu (), giris ile ¢ikis verisi arasindaki

maliyetin minimizasyonuna dayanir [95].

N
1
J@,%) = minﬁzl 17 =l 45)

4.2.2 Degisken otomatik kodlayici

Girig goriintiilerinin yeniden tiretilmesinde degisken otomatik kodlayici (Variational auto
encoder — VAE) [95] teknigi 6nemli bir performans gostermistir. VAE, AE mimarisi ile
benzer bir yapiya sahip olsa da ¢ok daha biiyiik hedeflere hizmet etmektedir. Bu kodlama
tekniginin, AE tekniginde farki, mimarinin gizli katmanlardaki noronlarda normal dagilim
parametrelerini icermesidir. Bu sekilde giris goriintiileri, yonden bagimsiz (izotropik)
normal dagilimlarla tanimlanmaktadir [96]. Veri karmagsiklig1 artmasi ile normal dagilimla
modellemenin eksik kalacagi goriilmektedir. VAE maliyet fonksiyonu, diizglinlestirme

hatasini (Lgp (4, 0)) ve dagilimin girdiye oturma hatasini (£ysg) igermektedir [97].

Lyag = Lyse (X» Gy (Z)) + ALy p (1, 0) (4.6)
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Lyse(x,Gg(2)) = ||x — Gg(2)]|? (4.7)
1
Lyp(p,0) = > (1+1log(c?) — u*—0?) (4.8)

Burada, u giris (x) verisinin ortalamasini, o ise standart sapma degerini gostermektedir.
Lysk » giris verisi (x) ile bunlarin yeniden yapilanmalari (Gg (z)) arasindaki ortalama karesel

hatay1 ifade etmektedir [44].

4.2.3 Fourier doniisiimii

Fourier doniisiimii (FD), zaman gosterimli bir sinyali frekans uzayina taginmasini saglar.
FD, sinyali harmonikler toplam1 seklinde tanimlar. Kayipsiz bir sekilde gerceklestirilen bu
doniisiimiin tersi alinabilir [98,99]. Bilhassa tek boyutlu sinyal analizi uygulamalar1 i¢in en

temel doniistimlerinden biridir. FD asagidaki gibi tanimlanabilir.

Xep () = j x(t)e~2mftge (4.9)
@ = [ Xep(Peaf (4.10)

— 00

Xrp(f), frekans alani ifade ederken, x(t), EEG sinyalinin zaman alanini géstermektedir.

4.3 Onerilen EEG-GAN Mimarisi

Onerilen EEG-GAN mimarisi Sekil 4.2°de detayli bir sekilde verilmistir. Buna gore,
deneklere gosterilen gorsellerden elde edilen EEG sinyalleri kaydedilmektedir. Elde edilen
EEG sinyalleri farkli kodlama yontemleri (FD, AE ve VAE) ile kodlanarak EEG-GAN
mimarisine giris olarak verilmektedir. Bu sekilde EEG ile gorsel arasinda eslenmesini

saglayan bir agin egitilmesi amaglanmaktadir [44].
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EEG Kodlama
Sekil 4.2 : Onerilen EEG-GAN modeli.

Onerilen mimari, ACGAN mimarisini temel alarak bu mimarinin giincellenmis bir
versiyonudur. Gorlintii Giretiminde ACGAN mimarisi, giris olarak giiriiltii vektoriini (z) ve
simif bilgisi (c) alirken, Onerilen mimaride ise, girdi olarak kodlanmig EEG sinyali ile
Denklem 4.11-4.13 gore iretilen giiriiltii vektorii kullanilir. Her iki GAN mimarisinde ayni

maliyet fonksiyonu kullanilmaktadir [44].

ACGAN mimarisinin klasik kullanimda EEG sinyallerinden kaba goriintiilerin tiretildigi
goriilmektedir. Bunu ¢6zmenin bir yolu olarak girdi verisi siniflarin ortalama ve standart
sapma degerleri ve rasgele giris vektoriiniin (Denklem 4.11) rasgelelik diizeyinin
indirgenmesi (Denklem 4.12-4.13)) ile birlikte kullanilmas1 iiretilen gorsellerin kalitesi
tizerinde olumlu etki yapacagi ongoriilmiistiir. Bahsi gegen rasgelelik diizeyi Denklem 4.12

ve Denklem 4.13 kullanilarak indirgenmektedir.

z, = randn(1, sizeEEG) (4.11)
Zy = Uclass + Oclass-* Tandn(1,1) (4.12)
Z3 = Uelass + Oclass-* randn(1, sizeEEG) (4.13)
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Burada pigss Ve Ociqss, kodlanmis EEG smiflarmin sirasiyla ortalamasini ve standart
sapmasini ifade etmektedir. sizeEEG, kodlanmis EEG sinyalin vektér uzunlugunu, randn

normal dagilim fonksiyonunu gostermektedir.

ACGAN mimarisi iizerinde ¢esitli modifikasyonlarin yapilmasi EEG sinyalinden daha

kaliteli gorsellerin tiretilmesi saglamaktadir [44].

4.4 Veri Kiimesi

EEG sinyallerinden bakilan gorselin iiretilmesi hedeflendigi bu ¢alismada, baz1 deneklere
belirli gorseller gosterilerek elde edilen EEG sinyali iceren veri kiimeleri incelenmistir. Bu
gereklilik gozetilerek yapilan literatiir ¢alismasinda MindWave [100] ve DB [43] veri

kiimelerine ulagilmistir.

MindWave [100] veri kiimesi, EEG sinyalleri deneklere rakam (0....9) igeren gorseller iki
saniye boyunca gosterilerek elde edilmistir. Her bir EEG sinyalinin boyutu 141-1017
arasinda degiskenlik gosteren bu veri kiimesinde, toplamda 54.934 adet EEG sinyali

icermektedir.

DB [43] veri kiimesi, dort farkli karakterden olusan gorseller, deneklere ii¢ bucuk saniye
gosterilerek elde edilen EEG sinyallerinden olusmaktadir. Toplam 2670 adet EEG sinyali
igeren bu veri kiimesinde, her bir sinyalin uzunlugu 1344’tiir. Bu veri kiimesindeki EEG

sinyalleri zaman alanindan frekans alanina doniisiim islemi yapilmistir.

[k olarak incelenen veri kiimeleri Cizelge 4.1(a)’da verilen CNN mimarisi kullanilarak bu
veri kiimelerinin glivenilirligi test edilmistir. CNN mimarisi her bir veri kiimesi {lizerinde
100 iterasyon egitilmistir. Veri kiimelerinin yaklasik %25°1 test , %75’1 egitim igin

kullanilmistir.

CNN mimarisinin MindWave veri kiimesi lizerindeki egitimi sonucunda EEG sinyallerini
siniflandirilma bagariminin %9.6 gibi diisiik bir degerin ¢iktig1 goriilmiistiir. Basarim oranin
disiik c¢ikmasi, EEG sinyallerini iceren bu veri kiimesinin saglikli bir sekilde
olusturulmadigin1 géstermektedir (bk. Cizelge 4.1(b)). Bu sebeple MindWave veri kiimesi
kullanilmamistir. Benzer sekilde, DB [43] veri kiimesindeki EEG sinyalleri tizerinde veri
dogrulama islemi gerceklestirilmistir ve %91 gibi yiiksek bir basarimla sinyallerin
smiflandirildigr  gorilmiistiir. Yapilan giivenlik testi sonuglar1 Cizelge 4.1(b)’de
sunulmugtur. DB  veri kiimesi ile yiiksek basarimin elde edilmesi bu veri kiimesinin

kullanimina karar verilmistir.
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Cizelge 4.1 : MindWave ve DB veri kiimelerinin giiveninirlik test sonuglart.

(@) CNN Mimarisi (b) Test Sonuglari
Dense(512)
Activation(relu) Veri Kiimeleri Dogruluk (%)
Dropout(0.2) MindWave 9.6
Dense(512) DB 01
Activation(relu)
Dropout(0.2)
Dense(sinif sayisi)

Activation(softmax)

4.5 Deneysel Calismalar ve Sonuglari

Bu bolimde, EEG sinyalleri lizerinde Onerilen yaklagimlar ile klasik EEG-GAN [31]
yaklagiminin goriintii iiretme basarilar1 analiz edilmistir. Calismalar, 20 ¢ekirdekli 2
islemciye sahip bir CPU, 64 GB ram ve Nvidia Quard M4000 GPU donanim birimlerinden
olusan bir sunucu ortaminda, Matlab ve Python programlama dilleri kullanilarak

gerceklestirilmistir.

DB veri kiimesinde EEG sinyallerinin frekans karsiliklart bulunmaktadir. AE ve VAE
yontemleri frekans sinyalleri frekans—>zaman doniisiimii gergeklestirilmistir. Frekans
alanindan zaman alaninda dontisiimden kodlama islemi gerceklestirilmistir. AE ve VAE
mimarilerinin egitimi ¢in, EEG sinyalleri giris ve ¢ikis katmanina verilerek 1000 iterasyon
egitilmistir. Egitim isleminden sonra 2670x1344 (kayit sayist x EEG sinyal boyutu)
boyutunda olan veri kiimesi AE yonteminin kodlayict ag1 ile kodlanma islemi sonrasi

2670x100 boyutuna indirgenmistir.

Ikinci asamada, EEG sinyalinden goriintii {iretimi gerceklestirmek icin, DB [43] veri
kiimesinde bulunan EEG sinyallerinin sinif (etiket) degerlerine karsilik gelen uygun gorsel
atama islemi gergeklestirilmistir. Gorsel atama islemi icin MNIST [38] ve Fashion-MNIST
[39] veri kiimelerindeki gorseller kullanilarak atama islemi gergeklestirilmistir. MNIST veri
kiimesi 0-9 arasinda el yazisiyla yazilmis rakamlari igerirken, Fashion MNIST veri kiimesi
0-9 arasinda 10 farkli smif igeren (O=tisort, 1=pantolon, 2=kazak, 3=elbise, 4=ceket,
S=sandalet, 6=gdmlek, 7=spor ayakkabi, 8=canta, 9=kisa bot) goriintiilerden olusur. DB veri
kiimesi dort sinifli EEG sinyallerinden olustugundan dolayi, EEG sinyallerine gorsel atama
islemi i¢cin MNIST ve Fashion-MNIST veri kiimelerinin yalnizca ilk dort sinifin (0-3)

goriintlileri kullanilmistir. EEG sinyallerin etiket (sinif) numarast ile ayni olan veri
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kiimelerinden gelisi giizel bir gorsel segilerek EEG sinyalinin yanina konulmustur. Bu
sekilde her bir kodlama yontemi (Orijinal, FD, AE, VAE) i¢in dort farkli veri kiimesi
olusturulmustur. Bu veri kiimeleri, her bir kaydin etiket bilgisini, kodlanmis EEG sinyalini
ve gorsel bilgisini igerecek sekilde toplamda 2670 kayittan olusmaktadir. Sinyal-gorsel

atama islemi ile olusan bir kaydin boyutlar1 Cizelge 4.2’de gosterilmistir.

Cizelge 4.2 : EEG-Gorsel atama isleminden sonra bir kaydin boyutlart.

Kodlayicilar Etiket Kodlanmis_EEG Gorsel Toplam
AE 1 100 784 885
Orijinal 1 1344 784 2129
VAE 1 1344 784 2129
FD 1 1344 784 2129

Ugiincii asamada, 6nerilen EEG-GAN mimarisi hazirlanarak farkli yontemler ile egitimi
yapilmustir.  Egitim islemi, dort farkli kodlama yontemi (Orijinal, FD, AE, VAE) ve
Denklem 4.11-4.13 e gore {i¢ farkli giiriiltii olusturma yontemi ile ayr1 ayr1 12 farkli sekilde
100 iterasyon gergeklestirilmistir. Cizelge 4.2°deki bilgiler gbz oniinde bulundurularak
hazirlanan dort farkli veri kiimesinin %251 test , %751 egitim i¢in kullanilmistir. Onerilen

model Sekil 4.2’de sunulmus, ayn1 zamanda mimarisi Cizelge 4.3’te verilmistir.
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Cizelge 4.3 : EEG-GAN mimarisi.

Ag Katman gjrel{[{all(l Cikis Boyutu BFOI;ItlE(tau Adim  Aktivasyon
Girig goriintiisii - 100 - - -
Giris_giiriiltiisii ) 100 ) ) )

(Denklem 4.11-4.13 gore)
- Multiply. 100 . i} -
(Giris_ EEG x Girisgiiriiltii)
Dense - 6272 - - -
Reshape - 7X7x128 - - -
kS BatchNormalizasyon - 7X7x128 - - -

:g UpSampling2D - 14x14x128 - - -

Conv2D 128 14x14x128 3x3 - relu
BatchNormalizasyon - 14x14x128 - - -
UpSampling2D - 28x28x128 - - -
Conv2D 64 28x28x64 3x3 - -

BatchNormalizasyon - 28x28x64 - - relu

Conv2D 1 28x28x1 3x3 - tanh
Giris - 28x28x1 - - -
Conv2D 16 14x14x16 3x3 2 -
LeakyReLU (alpha=0.2) - 14x14x16 - - -
Dropout (0.25) - 14x14x16 - - -
Conv2D 32 7X7x32 3x3 2 -
ZeroPadding2D - 8x8x32 - - -
LeakyReLU (alpha=0.2) - 8x8x32 - - -
Dropout (0.25) - 8x8x32 - - -
BatchNormalizasyon - 8x8x32 - - -
3} Conv2D 64 4x4x64 3x3 2 -

:'% LeakyReLU (alpha=0.2) - 4x4x64 - - -

Dropout (0.25) - 4x4x64 - - -

BatchNormalizasyon - 4x4x64 - - -
Conv2D 128 4x4x128 3x3 1 -
LeakyReLU (alpha=0.2) - 4x4x128 - - -
Dropout (0.25) - 4x4x128 - - -
Flatten - 2048 - - -

Ek olarak ayirici ag i¢in asagidaki katmanlar, giris verisinin gercek(1) / sahte(0) durumu i¢in (a),
etiket bilgisi i¢in (b) segilir.

(a) Dense 1 sigmoid
(b) Dense Sinif sayisi softmax

Dordiincii asamada, farkli yontemler egitim asamasi tamamlandiktan sonra, test veri

kiimesindeki kodlanmis EEG sinyalleri kullanilarak bu farkli yontemler ile gorsel iiretme

37



gerceklestirilmistir. Gorsel liretme i¢in Onerilen mimarinin sadece G ag1 kullanilmistir. Test

veri kiimelerindeki her siniftan alinan 100 adet EEG sinyali, G agna giris olarak verilerek

goriintiilerin tiretilmesi saglanmistir. Bu sekilde 400 EEG sinyalinden her bir yontem ile 400

goriintii {iretilmistir. Cizelge 4.4’te iiretilen 6rnek goriintiiler verilmistir. Uretilen gorseller

incelendiginde, FD kodlama yontemiyle daha kaliteli ve kendi simifindan goriintiiler

urettildigi goriilmektedir.

Cizelge 4.4 : EEG sinyallerinden iiretilen 6rnek goriintiiler.

Kodlayici

Giiriiltii ()

MNIST gorselleri

[31] AE

Orijinal  Orijinal

VAE
Onerilen

FD

Kodlayict

Giriiltii (z)

[31] AE

Orijinal ~ Orijinal
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Son asamada, farkli yOntemlerle {iretilen gorsellerin kalitesinin ve performansini
degerlendirmek i¢in MNIST ve Fashion-MNIST veri kiimeleri ile ayr1 ayr1 egitilmis CNN
yontemi kullanilmistir. Uretilen gorseller CNN yontemi ile siniflandirilmasi saglanmustir.
Bu asamada ilk olarak CNN mimarisinin egitimi i¢in MNIST ve Fashion-MNIST veri
kiimelerindeki ilk dort sinifin (0-3) verileri kullanilarak ayri ayr iki egitim veri kiimesi
hazirlanmistir. Hazirlanan iki farkli veri kiimesinde birinde MNIST veri kiimesindeki O ile
3 arasindaki rakamlar1 iceren goriintiilerden olusurken, diger veri kiimesi ise Fashion-
MNIST veri kiimesindeki O ile 3 arasinda etiketlenmis (0O=tisort, 1=pantolon, 2=kazak ve
3=elbise) gorsellerden olugsmaktadir. Bu veri kiimeleri CNN mimarisi ile ayr1 ayr1 100 adim
(iterasyon) (MNIST i¢in basarit orani=%99.9, Fashion-MNIST ic¢in basar1 orani=%99.8)
egitilmistir. Egitim isleminden sonra EEG-GAN mimarisi kullanilarak farkli yontemler ile
tiretilen goriintiiler CNN agimna giris olarak verilerek, uygun sinifa atanip atanmadigina

bakilmistir. Cizelge 4.7’de iiretilen gorsellerin CNN dogruluklari sunulmustur.

CNN simiflandirma dogruluklar1 i¢in karisiklik matrisi (confusion matrix) yontemi
kullanilmigtir. Bu yontem simiflandirma basarimini 6lgmek igin kullanilan bir tekniktir.
Karisiklik  matrisi, Denklem 4.14’te verilen formiil ile smiflandirma basarimi

hesaplamaktadir.

TP + TN
5 _ 4.14
Dogruluk = o T FP + FN (4.14)

Burada, TP dogru siniflandirilan pozitif 6rnek sayisi, TN dogru siniflandirilan negatif 6rnek

say1s1, FP yanlis siniflandirilan pozitif 6rnek sayis1 ve FN yanlis siniflandirilan negatif 6rnek

sayisin1 gostermektedir [101].

Cizelge 4.5’teki sonuclara gore, onerilen EEG-GAN yontemi ile ve onerilen FD ve VAE
kodlama tekniklerinin kullanilmasiyla EGG sinyallerinden iiretilen goriintiilerin egitilmis
CNN teknigi ile smiflandirma performansinin oldukca yiiksek ¢iktigi goriilmektedir. Bu
sonugclar, 6nerilen GAN mimarisinin ve kodlama teknikleri ile EEG sinyallerinin gériintiiye
doniistiirme yeteneklerinin klasik yaklasimlara goére daha iyi oldugunu gostermektedir.
Cizelge 4.4 ve Cizelge 4.5’teki sonuglar detayli bir sekilde incelendiginde, 6zellikle FD
kodlama teknigi ile Denlem 4.12 (z,)’deki giiriiltii vektoriiniin kullanilmasiyla daha kaliteli
goriintiiler ve daha yiiksek performans sergiledigi goriilmektedir. FD kodlama tekniginden
sonra sirastyla VAE ve AE kodlama teknikleri ile uygun sonuglar elde edildigi
goriilmektedir [44].
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Cizelge 4.5 : EEG sinyallerinden iiretilen goriintiilerin CNN basarilari.
MNIST dogruluk
[31] Orjinal_ EEG Onerilen
Giirtiltii AE Orjinal VAE
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5. 3D BEYIN MRI TARAMALARININ BOLUTLENMESI

Beyin MRI verilerinin islenmesi, noroloji, psikoloji ve bilgisayar bilimleri (goriintii isleme,
bilgisayarli gérme ve yapay o6grenme) alanlarinin kesisiminde yer almaktadir. Beyin
anatomisinin kesfi, hasarli bolge tespiti, timar tespiti ve beyin bolgelerinin boliitlenmesi gibi
birgok faaliyette MRI verileri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [102,103]. Son yillarda
beyin goriintilleme teknolojisindeki gelisimler, yiiksek c¢oziiniirliikte (yaklagik 0.2mm
hassasiyette) ve farkli modalitelerde (T1, T2, Flair) MRI verilerinin elde edilebilmesi
saglamistir. Bu durum, daha iyi goriilebilen anatomik yapilarin boliitlenmesi ve analizi
hakkindaki ¢alismalara olumlu katki saglayarak arastirmacilart MRI verilerini kullanmaya

sevk etmistir [104].

MRI verileri kullanilarak beyin bélgelerinin boliitlenmesi, psikiyatrik bozukluklarin gelisimi
ve norolojik hastaliklarin teshisi gibi klinik ve/veya klinik olmayan analizlerde temel bir
stiregtir. Ayn1 zamanda boliitleme islemi, 6n isleme tekniklerinde tibbi goriintiilleme igin
onemli rol oynar. Bu islem doktorlarin tanty1 dogrulamasina ve tedavi siireglerinde dogru
aksiyon almasina yardimci olur [105-107]. Manuel olarak tiim beyin bolgelerinin
boliitlenmesi yliksek basarima sahip olsada olduk¢a maliyetli ve zaman alic1 bir islemdir
[108,109]. Bu maliyetlerin ortadan kaldirilmasi ve subjektif sonuglar yerine objektif

c¢iktilarin elde edilme ihtiyaci otonom boliitleme ¢alismalarina ivme kazandirmastir.

Boliitleme alan1 olduk¢a doygun bir literatiire sahiptir. Uzun yillar kullanilan Grabcut ve
Lazy Snapping algoritmalari, ¢izge kesim yaklasimina dayanmaktadir. Bu yaklasimda MRI
gorlntiileri ¢izgelere doniistiiriilmektedir. Bu doniisiimde, goriintii pikselleri ¢izgenin
diigiimlerini ve pikseller arasindaki yogunluk farklari ise ¢izgenin aygit agirliklarini temsil
eder. Daha sonra enerji fonksiyonlarinin minimizasyonuyla ¢izge dnplan/arkaplan olmak
tizere ikiye boliinerek boliitleme gergeklestirilir. “Max-flow min-cut” teoremi [110] uzun
yillar boliitleme algoritmalarinda tercih edilen bir enerji fonksiyonu olmustur. Yiiksek
boliitleme dogruluguna sahip bu algoritmalarin 2D goriintiilerde ¢aligsmasi, goriintii-¢izge
doniisiim 1sleminin maliyetli olmasi ve 6n/arka plana ait 6nsel bilgiye ihtiya¢ duyulmasi gibi

dezavantajlarindan dolay: aragtirmacilar farkli boliitleme yaklagimlarina yonelmislerdir.
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Literatiirde 3D MRI boliitlemesi yapabilen bir¢ok giincel yazilim bulunmaktadir. FSL [111],
SPM [112], FreeSurfer [113] ve VolBrain [114] bunlardan birkagidir. FSL ve SPM
yazilimlari, boliitleme yapmak i¢in Gauss Karisim Modeli ve Markov Rastgele Alani
tekniklerini kullanarak, beynin gray matter (GM), white matter (WM), cerebrospinal fluid
(CSF) dokulari igin farkli olasilik yogunluk haritalar1 ¢ikarmaya c¢alisir [115]. Ancak beyin
bolgeleri verileri (6zellikle farkli yas grup verileri) incelendiginde karisim modelleriyle
modellenemeyecek derecede karmasik bir dagilima sahip oldugu bilinmektedir. Bu nedenle
bu yazilimlarin béliitleme dogruluklari tatmin edici diizeyde degildir. FreeSurfer, MRI verisi
tizerinde birgok islemin (skull stripping, bias field correction, reconstruction, segmentation,
labeling of regions, nonlinear registration) yapilabildigi 6nemli bir aragtir. Bu arag
kullanilarak tiim beyin bolgelerini boliitleyen bir yaklasgim [116] ¢alismasinda
goriilmektedir. Farkli tarayici verilerinin kullanildigi bu g¢aligmada, anatomik yapilarin
sekillerini ayirt eden modeller gelistirilmis ve sadece WM bolgesinin boliitlenmesine
odaklanilmistir. VolBrain, beyin bolimlerinin boliitlenmesi ve bolgelere ait hacimsel
degerlerin ¢ikarilmasi i¢in gelistirilmis web tabanli bir yazilimdir. Sisteme yiiklenen
islenmemis MRI verilerini otomatik olarak boéliitlemekte ve her bir bdlgenin hacim
degerlerini igeren grafiksel bir rapor iiretmektedir. Sisteme erisimin {icretsiz ve online olmasi
bircok arastirmact ve doktor tarafindan aktif kullanilmasina neden olmustur [117,118].
VolBrain, boliitleme islemini yapabilmek i¢in beyin bolgelerine ait dnceden tanimlanmig
goriintii  pargalarmin smiflandirilmisina dayanmaktadir. Ancak, giinlik smurli sayida
boliitlemeye izin vermesi ve her bir boliitleme raporunu 10-15 dakikada iiretmesi, grupsal
veri analizi islemlerini oldukga zorlastirmakta ve manuel yapilan islemler i¢in hata riskini

arttirmaktadir.

Evrisimsel derin 6grenme mimarilerinin 2D/3D verilerde ¢alisabilmesi, yiiksek genelleme
performansi sergilemesi, otomatik 6znitelik ¢ikarma kabiliyetine sahip olmasi ve paralel
calisamaya elverisli olmasi nedeniyle son yillarin popiiler uygulama alanlarindan biri haline
gelmesine neden olmustur. Derin 6grenme tabanli boliitleme yaklasimlarint U-Net [119]
mimarisini ve GAN [21] teknigi kullananlar seklinde ikiye ayirmak miimkiindiir. Cigek ve
arkadaslar1 tarafindan gelistirilen U-Net mimarisinin modifiye edilerek bir¢gok MRI
boliitleme aginda kullanildig1 goriilmektedir. Kodlayic1 ve ¢oziicii seklinde iki katmandan
olusan U-Net mimarisinin en temel 6zelligi, kodlayict katman ¢iktilarinin ¢6ziicii katmanda
yeniden kullaniliyor olmasidir. NeuroNet [120] ve QuickNAT [121], U-Net temelli

boliitleme mimarilerine 6rnek olarak verilebilir. NeuroNet, 3D bdliitlemeye izin verirken,
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QuickNAT, MRI’in 2D goriintiilerinde (coronal, axial ve sagittal) boliitleme yapmakta ve

sonugclari birlestirmektedir.

Luna ve Park tarafindan gelistirilen 3D P-U-Net [122] mimarisi, 2018 yilindan diizenlenen
MRBRAINS18 (MR18) [47] beyin MRI boéliitleme yarismasinda birinci olmustur. Bu
mimari incelendiginde, geleneksel U-Net mimarisindeki kodlama ve ¢6zme katmanlari
arasina yeni bir gecis katmani eklendigi goriilmektedir. Mimarinin olduk¢a uzun bir egitim
siirecinden (500 bin iterasyon) gecmesi yiiksek dogruluk saglamasina neden olmustur.
Egitim siirecindeki bu farkliliklar mimariler arasinda adil bir karsilastirma yapilmasini
onlemektedir. Bu caligmada, mimari egitim stireleri esitlenerek adil bir karsilastirmanin
yapilmast hedeflenmistir. Bu durumda 3D P-U-Net yonteminin yeterli basariyi
gosteremedigi gozlemlenmistir. Bununla birlikte, sadece CPU’nun kullanildigi bir
konfigiirasyonda yiiksek zaman maliyetine sahip olmasi bir eksiklik olarak

degerlendirilmistir.

Vox2Vox [123], timorlii bolgenin tespiti icin gelistirilen GAN tabanli bir boliitleme
yontemidir. Uretici ve ayirict seklinde iki farkli mimarinin egitildigi bu yontemde, iiretici ag
kodlama, dar bogaz ve ¢oziicii katmanlarindan olusmaktadir. Uretici groundTrue’ya benzer
siif etiketleri iiretmek igin egitilirken, ayirici, MRI verileriyle birlikte aldigir siif etiket
bilgisini ger¢ek veya sahte olarak siniflamaktadir. Timor boliitleme probleminde yiiksek
basarim saglayan bu mimarinin beyin MRI béliitlenme probleminde tatmin edici sonuglar

vermedigi goriilmektedir.

Mimarilerin katmansal yapilarinin haricinde boliitleme basarisina etki eden etkenlerden
biride giriste kullanilan veri boyutudur. VoxResNet [124], 3D MRI verisini volume seklinde
biitiin olarak smif etiket degerlerine eslemektedir. Yiiksek boyutlu MRI verileri, bellek
sinirlamalar1 nedeniyle islenememektedir. Bu nedenle kirpma veya yeniden boyutlandirma
islemleri gergeklestirilerek hafiza problemlerinin {istesinden gelinmektedir. Ancak yapilan
boyutlandirma islemleri verinin orijinalligini bozdugu i¢in boliitleme performansini olumsuz
etkilemektedir. Bununla birlikte, Dolz ve ark.[125] calismasinda bellek gereksinimlerini
azaltmak, havuzlama isleminden kacinmak, hacimsel ¢oziiniirliiglinii korumak ve egitim
ornek sayisini artirmak i¢in girig verisini biitiin bir volume olarak degil volume icerisinden
orneklenen pargalar seklinde organize etmektedir. HyperDense-Net isimli modelin
onerildigi bu calisma incelendiginde patch kullanimiyla boliitleme performansinin arttigi,

ancak volume kullanan mimarilere gore islem siiresininde uzadigi goriilmiistiir.
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Bu calismada, klasik U-Net ve  GAN mimarilerinden farkli olarak, pozisyon dikkat
mekanizmasinin ve lokal/global baglam veri flizyonunun bdliitleme basarisina etkisini
gozlemleyebilmek i¢cin GAN temelli yeni bir mimari (Vol2SegGAN) onerilmektedir. Bu
mimarinin literatiirdeki konumunun net anlasilabilmesi i¢in ortak veri kiimeleri {izerinde
egitim ve dogrulama faaliyeleri gergeklestirilmistir. Githup iizerinden arastirmacilarla
paylasilan bu yeni mimari kullanilarak grupsal analiz islemlerinin objektif yapilabilecegi

disiiniilmektedir.

5.1 Veri Kiimeleri

Bu ¢alismada IBSR18 [45], MRBRAINS13 (MR13) [46] ve MRBRAINS18 (MR18) [47]
veri kiimeleri kullanilmistir. IBSR18 veri kiimesi, toplam 18 hastanin T1 modaliteye sahip
MRI verilerini ve bunlarin boliitleme sonuglarini (groudTrue) icermektedir. Boliitleme
islemi ti¢ doku (WM, GM ve CSF) iizerinde gerceklestirilmistir. Hastalarin MRI verilerinde

kafatasi siyirma islemi gergeklestirilmistir.

MR13 veri kiimesi, toplam 5 hastadan elde edilmis MRI verileri ve etiketlenmis boliitleme
sonuglar1 bulunmaktadir. Her bir MRI 3 farkli modaliteye (T1, T1-IR ve FLAIR) sahiptir.
Veriler 9 farkli kategoride (Background, Cortical GM (CGM), Basal ganglia (BG), WM,
WM lesions(WMH), Cerebrospinal fluid in the extracerebral space (CF), Ventricles (VE),
Cerebellum (CE) ve Brainstem (BS)) etiketlenmistir.

MR18 veri kiimesi, toplamda 7 hastadan alinmig MRI verilerini igermektedir. Veri kiimesi,
3 farkli modaliteye (T1, T1-IR, T2 FLAIR) ve etiketlenmis boéliitleme sonuglarini
barindirmaktadir. Veriler 11 farkl etiketle (Background, CGM, BS, WM, WMH, CF, VE,
CE, BS, Infarction ve Other) béliitlenmistir. MR 13 ve MR 18’deki MRI verileri herhangi bir
on islemden gecirilmedigi icin kafatasiyla birlikte tlim kemiksi yapilart icermektedir. Bu ii¢

veri kiimesine ait detayli bilgiler Cizelge 5.1°de 6zetlenmektedir.

Cizelge 5.1 : Veri kiimeleri ve 6zellikleri.

Veri Volume Voxel (mm) Modalite Smif MRI  Kullanilan
Kiimesi (pixels) sayist  sayist  modalite
IBSR 256x256x128 0.93x0.93x1.5 T1 3 18 T1
MR13 240x240x48 0.95x0.95x3 T1, T1-IR ve 8 5 T1
FLAIR
MR18 240x240x48 0.95x0.95x3 T1, T1-IR ve 11 7 T1
FLAIR
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Bu veri kiimelerindeki sadece T1 modalitesine sahip veriler kullanilmaktadir. Bunun
nedenleri, klasik MRI ¢ekimlerinde T1 modalitesinin yaygin olarak tercih edilmesi, T1’deki
WM/GM doku zitlik degerinin yiiksek olmasi [115,126] ve ¢oklu modalite egitimlerinde
hafiza problemlerinin yaganmasidir. Boylece toplamda 30 adet T1 modalitesine sahip MRI

verisi igeren bir veri kiimesi hazirlanmigtir.

5.2 On Islemler

Bu béliimde ti¢ farkli veri kiimesinden toparlanan 30 adet T1 modaliteye sahip MRI verisinin
standart bir forma dontstiiriilebilmesi i¢in gerekli olan 6n islem asamalarindan
bahsedilmektedir. Veriler, kafatasinin styrilmis olup olmamasi, ¢6ziiniirliik degerleri ve sinif
etiket sayilar1 noktasinda farkliliklar icermektedir. On islemler sayesinde verilerdeki bu
farkliliklar giderilerek boéliitleme mimarilerinin egitim/test faaliyetlerine hazir hale

getirilmektedir.

5.2.1 Beyin bélgesinin ¢ikarilmasi

Bilindigi gibi MR1 verileri beyin bolgesiyle birlikte kafatasi ve bir¢ok kemiksel yapilari (dis,
cene vb.) icermektedir. Burada beyin bolgelerinin boliitlenmesine odaklanildigi i¢in kafatasi
ve diger kemiksi yapilarin silinmesi gerekir. Bu islem i¢in BET [127], BSE [128], ROBEX
[129] ve BEaST [130] gibi araclarin kullanildig1 bilinmektedir. Ancak bu araglarin kafatasi
styirma bagarimlarinin giris veri kalitesine oldukc¢a bagimli oldugu goriilmiistiir. Bununla
birlikte toparlanan veriler GroundTrue (GT) sinif etiket verisini barindirdigi i¢in Sekil 5.1°de

gosterilen asamalar gerceklestirilerek beyin bolgesi ¢ikarilmaktadir.

Ground True Maske T1 Beyin

Sekil 5.1 : Beyin ¢ikarma islemi.

Buna gore, ilk olarak GT’deki etiketlerin birlesimiyle iki seviyeli 3D-Maske volumeleri elde
edilmistir (Denklem 5.1). Daha sonra Maske ve ham MRI verisinin noktasal ¢arpimiyla

beyin bolge ¢ikarimi gergeklestirilmistir (Denklem 5.2).
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Mask(x) = {é if ngg >0 (5.1)
Brain(x) = MRI(x).x Mask(x) (5.2)

x, volume igerisindeki her bir voxeli gostermektedir. IBSR verilerinde beyin bolgesi

styrildigr  i¢in, burada bahsedilen islem sadece MR13 ve MRI8 verilerinde

gergeklestirilmistir.

5.2.2 Etiketlerin diizenlenmesi

Kafatas1 styirma isleminden sonra yapilan ikinci islem sinif etiket verilerindeki farkliliklarin
giderilmesidir. Hatirlanacagi gibi bu g¢alismada {i¢ farkli smifin (GM, WM ve CSF)
boliitlenmesi amaglanmaktadir. IBSR verileri istenilen siif etiketlerine sahip oldugu i¢in
GT verileri tizerinde herhangi bir degisiklik yapilmamistir. Ancak MR13 ve MR18 veri
kiimelerinde sirayla 8 ve 11 smif etiketi bulundugundan GT verisi Denklem 5.3’te

gosterildigi gibi glincellenmistir.

(0 GTyr13(x) €
1 GTypis(x) €
GTneW x) = MR13
MR13( ) iz GTMR13(X) €
3 GTypriz(x) €

] (0 GTyrig(x) € [7 — 11]
] ew _J1 GT (x) € [5,6]
o CTiiis (0 = iz CTymis(x) € [3.4]
] 3 GTyris(x) € [1,2]

(5.3)

5.2.3 Ortiistiirme

MRI verilerinin farkli ¢oziintirliik ve slice kalinlik degerlerinde elde edilmesi, ayrica her
hastanin kafa anatomisinin farkli bir yapida olmasi énemli bir sorundur. Uzaysal alandaki
bu farkliliklarin giderilmesi ve veri boyutlarinda standardizasyonun saglanmasi ig¢in

[131]. MRI
ortiistirmesinde MNI152 (the Montreal Neurological Institute) template’i olarak bilinen

Ortlistirme  (registration) islemi uygulanmaktadir Beyin verilerinin
standart bir beyin atlasi kullanilmaktadir [132]. 152 farkli hastanin MRI verisinden tiiretilen
MNI152 template’i beyin igin standart bir koordinat sistemi olarak benimsenmistir. Bu
islemi gergeklestirmek i¢in FSL-FLIRT yazilimi kullanilmustir [111]. Ortiistiirme isleminde,
her hastanin MRI verisindeki beyin bolimii MNI152 template’i iizerine gelecek sekilde
donilisim parametreleri hesaplanir. Doniisiim parametreleri hesaplandiktan sonra veri

kiimesindeki MRI ve GT verilerine birlikte ayni1 doniisiim uygulanmaktadir. Boylece
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etiketlenmis verinin tutarliligi korunmus olur. Cizelge 5.2°de ortiistiirme islemi oncesi ve

sonrasi veri boyutlarindaki degisim gosterilmektedir.

Cizelge 5.2 : Ortiistiirme islemi 6ncesi ve sonrasinda MRI boyutlar.

Veri Once Sonra
kiimesi Volume (pixel) Voxel (mm) Volume (pixel) Voxel (mm)
IBSR 256x256x128 0.93x0.93x1.5 182x182x218 Ix1x1
MR13 240x240x48 0.95x0.95x3 182x182x218 1x1x1
MR18 240x240x48 0.95x0.95x3 182x182x218 1x1x1

5.2.4 Kirpma ve 6rnekleme

Ortiistiirme islemi sonras1 182x182x218 boyutlarma sahip olan MRI verileri direk olarak
mimarilerin egitiminde kullanildiginda bellek yetersizligi problemleriyle karsilasiimaktadir.
Bu problemin ¢odziimii i¢in kirpma veya ornekleme islemleri gergeklestirilmektedir. Kirpma
isleminde beyin bolgesi igeride kalacak sekilde MRI boyutlart 176x160x192 olarak
giincellenmektedir. Deneysel ¢alismalar sonucunda, bu boyutlarda mimarilerin egitilebildigi

ve hafiza problemlerinin yasanmadigi goriilmektedir.

Bununla birlikte yiiksek boyutlu volume’lerin biitiin bir sekilde egitilmesine alternatif olacak
ikinci bir yaklasim (6rnekleme) test edilmektedir. Ornekleme yaklasiminda, kirpilan MRI
ve GT verileri icerisinden 24x24x24 boyutlu 6rnekler alinmakta ve mimarilerin egitimleri
gerceklestirilmektedir. Bu ¢alismada, kirpma ve 6rnekleme iglemlerinin ayri ayr1 boliitleme

basarim performansi lizerindeki etkileri detayl bir sekilde incelenmektedir.

5.3 Onerilen Boliitleme Mimarisi

Bu ¢alismada 3D MRI boliitlemesi i¢in GAN temelli bir boliitleme mimarisi 6nerilmektedir
(bak Sekil 5.2). Vol2SegGAN olarak adlandirilan bu mimari, iiretici ag (G) ve ayirict ag (D)
olmak ftizere iki bolimden olusmaktadir. D’nin amaci, ger¢ek GT verisiyle ile GAN
tarafindan iiretilen sahte etiket verisini birbirinden ayirmaktir. Ikili smiflandirict olarak

calisan ayiricinin maliyet fonksiyonu Denklem 5.4’te ifade edilmektedir.

Lp = L,[D(MRI,GT), 1] + L,[D(MRI, G(MRI)), 0] (5.4)

Burada MRI, 6n islemler sonrasi elde edilen standart veridir. D(MRI, x), ayirict mimarinin
MRI ve x sinif etiket verilerine karsilik tirettigi maliyet degerini ifade etmektedir. x smif

etiket verisi, GT veya G(MRI) giktis1 olmaktadir. L, maliyet fonksiyonu, gergek ile tahmin
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edilen deger arasindaki karesel hatalarin toplam1 olan hatay1 en aza indirmek i¢in kullanilir.
Bu sekilde D, zamanla gergek ve sahte smif etiket verilerini birbirinden ayirma kabiliyetini

kazanmaktadir.

n
, , 2
L, = Z(yérue - yzl)redicted) (5.5)
i=0

Uretici mimarinin (G) hedefi, girdi olarak aldigit MRI verisinden GT benzeri smif etiket

verilerini {iretebilmektir. Ureticinin maliyet fonksiyonu Denklem 5.6°da ifade edilmektedir.

L; = L,[D(MRI, G(MRI)), 1] + & Lp;ce[GT, G(MRI)]

karesel hata benzerlik

(5.6)

Buna gore, iireticinin maliyeti iki maliyetin (karesel hata ve benzerlik) toplamina esittir.
Dikkat edilirse, L, karesel hata hesaplanirken, sahte iretici ¢iktisi ger¢cekmis gibi D’ye
verilmektedir. Bu durumda profesyonellesmis bir D yiiksek bir maliyet degeri iiretecektir.
Elde edilen bu yiiksek maliyet degeri, ¢ mimarinin 6nemli Ol¢iide agirliklarinin
giincellenmesini tetikler. Boylece liretici mimari zamanla daha yiliksek dogruluga sahip sinif
etiket verilerini tiretme yoniinde zorlanir. Lp;., maliyet fonksiyonu (bak Denklem 5.7),
gercek ve sahte smif etiket verileri arasindaki benzerligi hesaplamaktadir [133]. «

parametresiyle benzerlik maliyetinin etkisi ayarlanabilmektedir [123].

_21Xny]

L o= 5.7
Dice |X| + |Y| ( )

Burada X ve Y, gergek (GT) ve sahte (G(MRI)) smif etiket verilerini ifade etmektedir.
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On islemli MRI

| Klr;ma -

Orttistirme

f

Etiket Diizenlenmesi \ Switch

A

[ Beyin Cikarma ]

A/

Birlegtirme
- —

e \,‘,—b Siniflandirma Lp

Ayirici ¢

Lo(Lp.1)

ahte Sinif
Etiketi

Etiketi
(GroundTrue(GT)) (G(MRI))

Ozellik
Ham MRI L—» Kodlayici Déntsamd

Uretici

Géziict [ Lpice(GT.G(MRI)) 7 @

Sekil 5.2 : Onerilen béliitleme mimarisi (Vol2SegGAN).

G mimarisi Sekil 5.4’te detayli bir sekilde gosterilmektedir. Bu mimari kodlayici, 6zellik
aktarict ve ¢Oziicli asamalarindan olusmaktadir. Kodlayici, 6n islem sonucunda iiretilen
176x160x192 boyutlu MRI verilerini girig olarak almaktadir. Yiiksek boyutlu giris verisinin
kodlanmasi i¢in konvoliisyon, normalizasyon, aktivasyon ve ¢iiriitme operatorleri
kullanilmaktadir. Veri boyutu konvoliisyon operatoriin stride parametresi kullanilarak
kiigiiltilmektedir. Baglangic filtre boyutu, kademeli olarak her seviyede iki Kkat
arttirilmaktadir. Boylece veri boyutu kiiciildiikge 6zellik uzayr genisleyen bir yaklasim

benimsendigi goriilmektedir.

Ozellik aktarma boliimii, mimarinin dar bogazi olarak isimlendirilmektedir. Bu boliimde
klasik, Atrus evrisimli 6zellik piramidi (ACFP) [134,135] ve PAM [136] gibi ii¢ farkli
teknigin degisik kombinasyonel kullanimi gergeklestirilmektedir. Klasik yaklasimda,
kodlanmis 6znitelikler kiigiiltiilmeden 3D filtreden siiziilerek ¢6ziiciiye verilmektedir. ACFP
tekniginde, lokal ve global bilgilerin birlikte degerlendirilmesi saglanmaktadir. Bu teknik,
kodlanmis o6zniteliklerin ¢ok 6lcekli bir sekilde incelenmesine imkan verir. Olgek
parametresi (r), 1, 3 ve 5 se¢ilmekte ve kodlanmis veriden ii¢ farkli seviyede Oznitelikler
elde  edilmektedir. Farkli  seviyedeki  Oznitelikler — upsampling operatoriiyle
birlestirilmektedir. Bu agsamada kullanilan son teknik konum dikkat modiilii (PAM)’diir. Bu
teknik, Oznitelikleri pozisyonlarina gore keskinlestirmektedir. Sekil 5.3’te asamalari
gosterilen PAM’de, ilk olarak giris 6zniteliklerin (F) kanal boyutu (K) kaldirilmakta ve FTF

islemiyle 6zellikler pozisyon uzayma aktarilmaktadir. Belirli pozisyonlarda sik tekrar eden
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Oznitelikler vurgulanmakta, nadir goriilenler soniimlenmektedir. Daha sonra softmax
islemiyle vurgu ve soniimleme degerlerinin 0-1 araligina doniisiimii gergeklesmekte ve
sonugta Ozniteliklere eklenmektedir. Boylece belirli bir pozisyonda sik tekrar eden

Oznitelikler giiclendirilmektedir.

Giris Cikig
1.3 0.02
5.1 0.90
w FTF | N FB g
F boyutlanélr F A g? Soﬂmax’ B gg? c boyutlandir F+C
H 1.1 0.02
K K
[K,HxW] [HxW,HxW] [HxW,HxW] [K,HxW]

Sekil 5.3 : PAM modiilii [136].

G mimarisinin ¢oziicii asamasinda, transpoze konvoliisyon kullanilarak ozniteliklerin
genisgletilmesi saglanmaktadir. Kodlama asamasindakine benzer olarak konvoliisyon

(transpose), normalizasyon, aktivasyon ve ¢iirliitme operatdrleri kullanilmaktadir.

A i : Boliitleme
On Islenmis
MRI G(MRI)
Kodlayici Ozellik Dénisimii ] Coziicl ;:4

IN: InstanceNormalization
BN: BatchNormalization

R:RELU
LR: LeakyRELU !
D: Dropout ! - -
f: Filters ' (CSF,GM, WM) (CGM, BG, WM, WMH,
CF, VE, CE ve BS)
% ‘(LOHL\JSDE(Ikemel=3,slrides=2), = ) UpSampling3D(size=1) ‘ g;fb‘ggf;;ﬁﬁfﬂ-;’Keme"d'smdes'z‘
Yo =
Conv3D(f kernel=3), -:\c;| Concatenate lcr:qonf;’Dg'kemel 3.
IN, LR, D - LR,
Conv3D(f kernel=3), Conv3DTranspose(f kernel=5 strides=2),
---» Conv3D(kernel=3, dilation_rate=r) BN,R,D IN, LR, D

Sekil 5.4 : Uretici mimarisi.

Sekil 5.5’te gosterilen D mimarisi, giris ve siniflandirma asamalarindan olugmaktadir. Bu
mimari MRI verisiyle birlikte sinif etiket verisini giris olarak almaktadir. Sinif etiket verisi
gercek ise mimari ¢ikisi 1, sahte ise 0 olarak belirlenir. Sahte etiket verisi iiretici mimariden

gelmektedir. Siniflandirma asamasinda dort defa tekrar eden konvoliisyon, normalizasyon,
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aktivasyon ve c¢iliriime operatdrleri kullanilmaktadir. Dordiincii adimda normalizasyon
kullanilmamistir. Uretici agdakine benzer sekilde konvoliisyon filtre sayis1 asamali olarak
iki kat arttirllmaktadir. Mimarinin son katmaninda o6znitelikler iki siniftan birine

aktarilmaktadir.

Giris Siniflandirma

On islenmis
MRI

filters=256 Tilter.s=1 Gergek (1)
Gergek Simf ' | : ’ '
Etiketi : Ay i T D%:D o
(GroundTrue(G : ./ Sahte(0)

Sahte Simf

Etiketi Conv3D(f kernel=5x5x5,strides=2), (2) Concatenate IN: InstanceNormalization
(G(MRI)) IN.LR, D = ErlleskyRELE
A D: Dropout
Conv3D(f kernel=5x5x5,strides=2), - f: Filters
LR, D : Switch (GT or G(MRI))
Y

Conv3D(f, kernel=5x5x5),
IN, LR, D

Sekil 5.5 : Ayirict mimarisi.

5.4 Deneysel Calismalar ve Sonuclari

Bu boélimde beyin doku bdlgelerinin boliitlenmesiyle ilgili gergeklestirilen iic farkli
deneysel c¢alismanin sonuglari paylasilmaktadir. Uygulamalar, Google Colaboratory
platformunda ve Tensorflow/Keras kiitiiphaneleri kullanilarak — gerceklestirilmistir.
Bolitleme sonuglariin degerlendirilmesinde Dice, VS [137] ve HD [138] metrikleri
kullanmilmistir. Dice ve VS’nin yiiksek degerleri, HD’nin ise diisiik degerleri iyi bir

boliitlemenin yapildigini gostermektedir.

_ L XIE= 1l
Vs =1 T (5.8)
HD(X,Y) = max(d(X,Y),d(Y,X)) (5.9)
d(X,Y) = max (min(|1X - v1|)) (5.10)

[k deneysel ¢alismada, &nerilen boliitleme mimarisine ACFP ve PAM tekniklerini entegre
etmenin boliitleme basarimi {izerindeki etkisi arastirilmaktadir. Ug parca boliitlemenin
gerceklestirildigi bu deneyde, ilgili teknikler liretici mimarinin 6zellik aktarma kismina

entegre edilmektedir. Entegrasyon isleminde farkli kombinasyonlar g6z 6niine alinarak dort
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farkli mimari insa edilmis ve egitim/test faaliyetleri gerceklestirilmistir. Insa edilen dort
farkli mimarinin boliitleme basarim sonuglar1 Cizelge 5.3’te gosterilmektedir. Her bir
mimari 8 saat egitilmis ve dogruluk degerleri tabloya aktarilmistir. Egitim isleminde

optimizasyon teknigi olara am (learning rate=0. , beta 1=0. ullaniimistir.
ptimizasyon teknigi olarak Adam (learning_rate=0.0001, beta_1=0.5) [72] kullanilmus

Cizelge 5.3 : Gelistirilen dort farkli mimarinin {i¢ parga boliitleme sonuglari.

Dice VS HD
CSF GM WM CSF GM WM CSF GM WM
VolI2SegGAN 0,728 0,868 0,776 0,968 0,983 0,974 2,165 2,216 1,926

Vol2SegGAN+PAM 0,719 0,852 0,754 0,962 0,966 0,950 2,699 3,192 2,937
VoI2SegGAN+ACFP+PAM 0,725 0,863 0,774 0,968 0,988 0,981 2,532 2,429 2,103
Vol2SegGAN+ACFP 0,739 0,875 0,793 0,970 0,983 0,973 2,155 2,206 1,983

Cizelge 5.3°deki boliitleme sonuglart incelendiginde, Vol2SegGAN+ACFP mimarisi {i¢
metrige gore CSF bolgesinin, iki metrige gore GM bdlgesinin boliitlenmesinde en yiiksek
basarimina sahiptir. Lokal ve global baglam bilgilerini birlestiren ACFP tekniginin
kullanimi, boliitleme basarimini olumlu yonde etkilemistir. Enteresan sonuclardan biri,
PAM teknigi kulaniminin olumsuz bir etki olusturmasidir. Dikkat edilirse PAM
kullanildiginda elde edilen sonuglar, klasik teknikle elde edilen sonuclardan daha diisiiktiir.
Buna 6n islem asamasinda kullanilan ortiistiirme isleminin neden oldugu diistintilmektedir.
Ciinkii ortlistiirme islemiyle beyin bolgelerindeki yapilar benzer pozisyonlara yakinsayarak
pozisyon farkliliklar1 elimine edilmektedir. Bu durum pozisyona gore dikkat mekanizmasi
saglayan PAM modiiliin basarimini olumsuz etkilemistir. Bu asamada en iy1 performansi
sergileyen Vol2SegGAN+ACFP mimarisi, Onerilen mimari olarak se¢ilmis ve sonraki

deneylerde 6nerilen mimari derken bu mimari kasdedilmektedir.

Ikinci deneysel calismada, Onerilen mimarinin béliitleme performansinin  mevcut
yaklagimlar (FSL-FAST[111], VolBrain [114], 3D P-U-Net [122], 3D U-Net [119] ve
Vox2Vox [123]) igerisindeki konumu arastirilmaktadir. FSL-FAST ve VolBrain yontemleri
icin herhangi bir kodlama gergeklestirilmeyerek hazir araglar kullanilmistir. Derin ag tabanh
diger boliitleme mimarileri yaklasik 8 saat egitilerek test sonuglari elde edilmistir. 3D P-U-
Net [122] yonteminde, giris MRI verileri orijinal makalede belirtilen 8x24x24 boyutlarinda
pargalara boliinmiis ve egitim gerceklesmistir. MRI verileri direk olarak 3D U-Net [119]
mimarisine verildiginde hafiza problemleri ortaya ¢ikmistir. Bu nedenle veriler 24x24x24

boyutlu parcalara boliindiikten sonra egitim gerceklestirilmistir. Vox2Vox [123] ve 6nerilen
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mimari i¢in MRI verileri {izerinde herhangi bir pargalama islemi gergeklestirilmemektedir.

Ucg parga béliitlemesinin gerceklestirildigi bu deneyin sonuglari Cizelge 5.4’te sunulmustur.

Cizelge 5.4 : Onerilen boliitleme mimarisinin mevcut ydntemler icerisindeki konumu.

Dice VS HD

Models CSF GM WM CSF GM WM CSF GM WM
FSL-FAST 0,448 0,640 0586 0,613 0,902 0,871 6,293 5,044 5,962
VolBrain 0,594 0,789 0,814 0,931 0,929 0,932 4,552 8,216 8,721
3DP-U-Net 0,696 0,856 0,761 0,790 0,969 0,969 2,452 2,442 2,041
Vox2Vox 0,648 0,829 0,717 0,952 0,977 0,929 3,388 3,760 3,958
3D U-Net 0,735 0,873 0,785 0,976 0,983 0,980 2,234 2,994 1,966
Onerilen 0,739 0,875 0,793 0,970 0,983 0,973 2,155 2,206 1,983

Sonuglar incelendiginde, Onerilen yontem, tiim metriklere gére GM bdliitlemesini en iyi
yapmaktadir. Dice ve HD ye gore CSF’yi de en iyi bir sekilde boliitlemektedir. WM
dokusunun béliitlemesinde Volbrain ve 3D U-Net mimarilerinin daha iyi sonuglar sagladig:
goriilmektedir. Elde edilen bu sonuglar, 6nerilen mimariyi literatiirde oldukca saygin bir

konuma tasimaktadir.

Boliitleme yontemlerinin 6rnek bir MRI iizerindeki sonuglar1 Sekil 5.6’da gorsel olarak
gosterilmektedir. GT siuf etiket verisi son siitunda gosterilmektedir. Elde edilen sonuglarda
CSF bolgesi kirmizi renkle, GM bolgesi yesil renkle ve WM bolgesi kraliyet mavisi rengiyle
ifade edilmektedir. Yontem sonuclarinda GT ye en yliksek benzerligin goriildiigii bolgeler
sar1 renkli dikdorgen igerisinde vurgulanmaktadir. Ik satirda, elde edilen béliitleme
sonuclar1 3D-volume seklinde gosterilmistir. Volume igerisinde secilen bir noktanin axial,
sagittal ve coronal goriintiileri i¢in elde edilen bdliitleme sonuglar sirayla ikinci, tigiincii ve

dordiincii satirda gosterilmektedir.

Beyni kapsayan en dig bélgede CSF dokusu bulundugu i¢in ilk satirda gosterilen 3D-volume
sonuglari cogunlukla kirmizi renkle boyanmistir. GM bolgesini ifade eden yesil renk nadiren
goriilmektedir. Cizelge 5.4’teki sonuglardan hatirlanacag tizere 0,739 benzerlik oraniyla en
yiiksek CSF dogrulugu 6nerilen yonteme aittir. 3D-volume sonuglar1 bunu dogrulamaktadir.
Yontemlerin WM bolgesini yakalama dogrulugu ikinci satirda gosterilen sonuglardan

rahatlikla algilanabilir.
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Sekil 5.6 : Ornek bir MRI iizerinde yontemlerin béliitleme sonuglari.

Uciincii deneysel ¢alismada, mimarilerin T1 MRI taramalarin iizerinde sekiz farkli dokuya
gore boliitleme basarilar incelenmistir. Bu deneysel calismada, 6n isleme adimlart olarak
sadece beyin ¢ikarma islemi kullanilmigtir. Ayn1 zamanda MR 18 veri kiimesinde infarction
ve other dokular1 g6z ardi edilmistir [47]. Daha 6nceki uygulamalarda oldugu gibi mimariler
8 saat egitilmis ve test sonuglari Cizelge 5.5’te sunulmustur. VolBrain modeli ii¢ doku
bolgesini ve FSL-FAST modeli ise en fazla 6 doku bolgesini béliitleyebildigi i¢in bu

modeller bu deneysel calismaya dahil edilmemistir.

Cizelge 5.5 : Sekiz pargali boliitleme sonuglari.

Dice VS HD

3D P-U- Vox2 3D 3D P-U- Vox2 3D 3D P-U- Vox2 3D
Doku Net Vox U-Net Onerilen Net Vox U-Net Onerilen Net Vox U-Net Onerilen

CGM 0,867 0,902 0,899 0,901 0,975 0,971 0974 0,978 1,410 1,986 1,542 1,597
BG 0,860 0,814 0,920 0,864 0,882 0,970 0,981 0,975 3,226 4,293 2,164 2,738
wM 0,861 0,888 0,885 0,388 0,967 0,976 0971 0,992 1,937 2,164 2,033 1,821
WMH 0,678 0,377 O 0,460 0,794 0,406 O 0,488 3,761 16,304 None 13,937
CF 0,892 0916 0,924 0,914 0,966 0,990 0,982 0,994 1,410 1,638 1,353 1,353
VE 0,935 0,929 0,950 0,942 0,948 0,982 0,967 0,963 5,784 4535 3,895 2,885
CE 0,948 0,933 0,956 0,954 0,976 0,968 0,983 0,991 3,376 4,837 2,845 3,314
BS 0,913 0,912 0,933 0,939 0,918 0,985 0,955 0,955 2,849 2,753 2,638 2,323
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Uciincii deneysel calismanin sonuglar1 incelendiginde, &nerilen mimarinin boliitleme
performansi VS ve HD’a gore en iyi, Dice’a gére 3D U-Net’den sonra en iyi ikinci seviyede
oldugu goriilmektedir. Dice metrigine gére 3D U-Net mimarisi dort beyin dokusunda (BG,
CF, VE ve CE) en iyi performansi sergilemistir. Onerilen mimari ise WM ve BS dokularinda
en yiiksek boliitleme performansi saglamis ve diger dokularda genellikle en iyi ikinci
performans: gostermistir. VS ve HD metrikleri incelendiginde genel olarak oOnerilen

mimarinin yiiksek performans sergiledigi gérilmiistiir.

Mimarilerin 6rnek bir MRI verisinin 20, 25, 30 ve 35 numaral1 goriintiilerindeki boliitleme
sonuclar1 Sekil 5.7°de gosterilmektedir. Sonuglarin daha net kiyaslanabilmesi i¢in agik sar1
renkli dikdortgensel bolgeye odaklanilabilir. 3D U-Net yontemi, WMH dokusunu (sar1
bolge) boliitleyemedigi goriilmektedir. Onerilen mimarinin GT’ye olduk¢a benzer sonuglar

elde edittigi goriilmektedir.
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3D P-U-Net Vox2Vox 3D U-Net Onerilen Ground True

Sekil 5.7 : Ornek bir MRI iizerindeki béliitleme sonuglari (yukaridan
asagiya dogru 20, 25, 30 ve 35 nolu goriintiiler).

Cizelge 5.6’da bir MRI verisinin boéliitlenme yontemleri kullanilarak etiketlerine
doniistiiriilme siireleri ve mimarilerin toplam parametre sayilari ifade edilmektedir. Caligma
zaman1 CPU ve GPU olarak iki farkli sekilde hesaplanmistir. Derin 6grenme yaklagimin

kullanan yontemlerin parametre sayilar1 verilmektedir.

Cizelge 5.6 : Mimamarilerin MRI boliitleme siireleri.

Modeller CPU GPU Parametre (mil.)
FSL-FAST 4-5 dk. - -
VolBrain 13-14 dk. - -

3D P-U-Net 35-36 dk. 14-15sn. 12,065
Vox2Vox 29-30 sn. 0-1 sn. 293,939
3D U-Net  13-14 dk. 8-9 sn. 16,325
Onerilen 11-12sn.  0-1sn. 6,883
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Sonuglar incelendiginde, oOnerilen boliitleme mimarisinin hem CPU hem de GPU
kullaniminda en yiiksek boliitleme hizina sahip oldugu gostermektedir. Onerilen mimarinin
GAN temelli boliitleme mimarisinin oldukg¢a etkileyici bir performans sergiledigi
diisiiniilmektedir. Elde edilen sonuglar hizli boliitleme ihtiyacinin oldugu uygulamalarda
Onerilen yaklagimin tercih edilebilecegi ortaya koymaktadir. Ayrica akranlariyla
kiyaslandiginda Onerilen mimarinin en diisilk parametreye sahip oldugu ve hesaplama

maliyetlerinin diisiik ¢ikmasinda bununda bir etken oldugu goriilmektedir.
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6. SONUCLAR

Gergek goriintiilere oldukca benzeyen sentetik goriintiilerin otomatik iiretilmesi problemine
¢dziim olarak sunulan Cekismeli Uretken Aglar (GAN), derin 6grenme alaninda 6nemli
buluslarindan biri olarak goriilmektedir. Bu tez ¢alismasinda, mevcut tiretici ag mimarileri
detayli bir sekilde incelenmis, {istiin/eksik yonleri belirlenerek giincel problemlerin
¢cozliimiine 151k tutacak tiretken aglar temelli yeni mimariler 6nerilmis ve literatiire katkilar

sunulmustur.

Tez galismasi kapsaminda sentetik goriintii tiretimi, ¢oziiniirlik iyilestirme, sinyal-goriintii
dontisiimii ve bolitleme gibi dort farkli giincel problemin ¢6ziimiine odaklanilmis ve her
problem igin tiretken ag temelli 6zgiin ¢6ziim yaklasimlart sunulmustur. Problemlerin
¢Oziimleri igin literatiirde bulunan mevcut ¢6ziim yaklagimlart ile Onerilen yaklasim
dogruluk ve performans gibi kriterlerle karsilastirllmis ve elde edilen sonuglar bilimsel
dergilerde makale seklinde yaymnlanmistir. Her bir problem 6zelinde yapilan akademik

calisma tezin farkli bir boliimiinde sunulmaktadir.

Buna gore yapilan ilk ¢alismada, GAN mimarilerin sentetik goriintii tiretim kabiliyetleri
incelenmis ve hibrit bir GAN mimarisi 6nerilmistir. Yedi farkli iretken ag modeli ile birlikte
Onerilen hibrit mimari (cDCGAN) performanslarinin incelenebilmesi icin MNIST ve
Fashion-MNIST veri kiimeleri kullanilmistir. Onerilen hibrit mimari, DCGAN ve cGAN
modellerinin avantajlarini birlestirmektedir. Kiyaslama metrikleri olarak FID benzerligi ve
egitilmis CNN c¢iktist kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, FID benzerlik metrigine
LSGAN mimarisini veri kiimelerinin siniflart hem ayri ayri hem de toplu sonuglarda en iyi
performans1 sergiledigi  goriilmiistir. CNN tabanli egitilmis mimari ¢iktilar
degerlendirildiginde ise LSGAN modeliyle iiretilen gorsellerin %97.32 oraninda siiflama
dogrulugu sagladigi goriiliirken, cDCGAN mimarisi 5 sinifta en iyi basariyr saglamistir.
Sonuglar genel bir sekilde ele alindiginda, LSGAN giiriiltii seviyesi yliksek, ancak
siiflandirma dogrulugu yiiksek gorseller iiretirken, CDCGAN giiriiltii seviyesi diisiik, ancak

siniflandirma dogrulugu orta seviyeli gorseller tirettigi goriilmektedir.

Yapilan ikinci ¢alismada, GAN tabanl ¢6ziiniirliik iyilestirme yonteminin (SRGAN) klasik

yaklagimlarla kiyaslamasini iceren bir ¢alisma yapilmistir. Klasik ¢oziiniirlikk iyilestirme

58



(Bilineer ve Bicubic) ve giiriiltii eleme yontemlerinin (Ortanca, Ortalama ve Adaptif) birlikte
kullanildigi bu c¢aligmada, farkli biiylitmeler altinda SRGAN mimarisinin mevcut
yaklasimlara olan stiinligli gézlemlenmistir. Uygulama ¢alismasinda Camelyonl7 veri
kiimesindeki meme kanseri goriintiileri ve SSIM, PSNR ve FFT_MSE benzerlik metrikleri
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, 2 kat biiyiiltmede Bicubic, 4, 8 veya 16
kat biiyiiltmede SRGAN yonteminin en dogru biiyiiltme sagladigi gézlemlenmistir. Benzer
sekilde giiriiltii eleme sonuglar1 incelendiginde SRGAN yonteminin klasik yontemlere

stlinliigi agikga gorilmektedir.

Ucgiincii alismada tek boyutlu sinyallerden iki boyutlu gorsel iiretim problemi ele alinmustir.
Bu kapsamda EEG sinyallerini girdi alan ve bakilan gorseli ¢ikt1 olarak iireten bir ¢alisma
yapilmistir. Mevcut GAN ¢oziimlerininde bulundugu bu alana yeni bir mimari (EEG-GAN)
kazandirilmistir.  Onerilen mimari, Fourier ve VAE kodlayict tekniginin birlikte
kullanilmasina dayanmaktadir. Boylece, liretici aga girdi olarak giiriiltii vektorii yerine EEG
sinyallerinin Fourier doniisiimii sonrasi ortalama ve standart sapmalarina dayali kodlanmig
bir hali verilmektedir. Gergeklestirilen deneysel ¢aligmalarda, yontemlerin ti¢ farkli giiriiltii
altinda goriintii tretim performanslart incelenmistir. MNIST ve Fashion-MNIST veri
kiimelerinin kullanildig1 bu ¢alismada benzerlik metrigi olarak dnceden egitilen bir CNN
kullanilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde, klasik GAN mimarileriyle %93
benzerlige sahip goriintiiler tretilirken, onerilen mimariyle bu oran %95-100 araligina

yiikseltilmistir.

Ddérdiincii ¢alismada, giincelligini siirekli muhafaza eden boliitleme problemi ele alinmustir.
Ozellikle medikal alanda hassas boliitleme yaklagimlarma halen biiyiik ihtiyag
duyulmaktadir. Bu kapsamda T1 agirligina sahip 3D-MRI verileri kullanilarak beyin
boliimlerinin {ig¢ seviye (CSF, GM ve WM) ve sekiz seviye (CGM, BG, WM, WMH, CF,
VE, CE ve BS) olarak boliitlenme iglemleri yapilmistir. Klasik boliitleme yaklasimlarina ek
olarak ACFP ve PAM modiillerinin kullanildigr 6zgiin bir bdliitleme mimarisi
onerilmektedir. Yontemlerin egitim ve test faaliyetleri i¢in IBSR18, MR13 ve MR18 veri
setleri kullanilirken, basarim degerlendirmede Dice, VS ve HD benzerlik metrikleri
kullanilmigtir. Egitim setinin ingasinda parga ve voliim olmak iizere iki farkli kullanimin
dogruluk tizerine etkisi incelenmistir. Elde edilen sonuglar 1s1ginda, volim kullaniminin
parga kullanimindan hizli ¢alistigi, ii¢ seviyeli boliitlemede dnerilen mimarinin Dice ve HD
metriklerine gére CSF ve GM dokularinda en iyi boliitleme sagladigi, WM dokusunda ise

en yliksek ikinci boliitleme basarisi sagladig goriilmiistiir. Ayrica VS metrigine gére 3D-U-
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Net mimarisinden sonra en yiiksek boliitleme performansi sergiledigi gozlemlenmistir. Sekiz
seviyeli boliitleme sonuglari incelendiginde, 6nerilen mimarinin VS ve HD metriklerine gore
en iyi, Dice metrigine gore ise 3D U-Net mimarisinden sonra en yiiksek béliitleme

performansini sergiledigi goriilmiustiir.

Bununla birlikte o6nerilen mimarinin parametre sayisinin (6.8 milyon) diisiik olmasi
boliitleme siiresinin diismesini saglamaktadir. Ornek bir 3D-MRI verisinin béliitlenme
stiresi, CPU kullanildiginda 11-12 saniye olurken, GPU kullanildiginda 0-1 saniye araligina
diismektedir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, Onerilen boliitleme mimarisiyle

kaydadeger bir boliitleme sonucunun hizli bir sekilde elde edilebildigi goriilmektedir.
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