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OZET

Doktora Tezi

MEDIKAL GORUNTU SENTEZLEME VE BOLUTLEMEDE CEKiSMELI URETICI
AGLARIN KULLANILMASI

Sara ALTUN GUVEN

Inonii Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

98+XVII sayfa
2022
Danigman: Prof. Dr. Muhammed Fatih TALU

Cekismeli Uretken Aglar (CUA), son yillarda popiiler derin 6grenme mimarilerinden
biridir. Gorlintli sentezlemesi yapilirken gercek gorsellere ¢ok yakin gorseller elde etmistir.
CUA, sinyalden goriintiiye doniisiimde, goriintii sentezleme ve béliitlemesinde, ¢oziiniirliik
arttirma ve eksik parcalarin tamamlanmasi gibi alanlarda bircok arastirmacinin dikkatini
cekmistir. Bilgisayar gormesi alanindaki cogu yontemi geride biraktigi gozlenmistir.

Bu tez ¢alismasinda, medikal veri kiimesi olusturma ve medikal veriler {izerinden
goriintli sentezleme, boliitleme ve ¢oziintirliik arttirma gibi alanlardaki en giincel yaklagimlar
incelenmis ve CUA temelli yeni mimariler gelistirilerek literatiire katkilar sunulmustur.

Yapilan ilk deneysel calismada, klasik CUA mimarilerinden CycleGAN ve Pix2Pix
yontemlerinin PAPSMEAR hiicre ¢ekirdegi tiretmedeki etkisi incelenmigtir. Mimarilerin
performanslar1 kiyaslanirken Jaccard ve Dice benzerliklerinden yararlanilmistir. Goriinti
sentezleme performanslari ayri ayri incelenerek sonuglar cizelgeler ve gorsel sekilde
sunulmustur.

Tez kapsaminda yapilan ikinci deneysel ¢aligma, sentetik PAPSMEAR veri kiimesi
olusturmada matematiksel modelleme tabanli yontemin kullanilmasidir. Olusturulan yontem
MathModel olarak adlandirilmistir.

Tez kapsaminda yapilan tigiincii deneysel ¢alismanin birinci kisminda, PAPSMEAR
veri kiimesi iizerinde klasik CUA mimarileri (CycleGAN, Pix2Pix, DiscoGAN ve
AttentionGAN) kullanilarak yeni goriintiiler sentezlenmistir. Olusturulan goériintiiler MSE,
SSIM ve PSNR’ye gore kiyaslanmistir. Bu ¢iktilar dikkate alinarak Pix2PixSSIM olarak
adlandirilan yeni bir CUA mimarisi 6nerilmistir.  Elde edilen sonuglar ¢izelgelerle ve
gorsellerle sunulmustur. Ikinci kisminda ise PAPSMEAR veri kiimesi iizerinde klasik ve
giincel karsilastirma metriklerinin CUA mimarileri maliyetinin degismesindeki etkisi
incelenmektedir. Bu calismadaki amac gelecekte CUA mimarilerinde genel kullanmaya
elverigli maliyet fonksiyonu kesfetmektir.  Sonuglar gorsel ve ¢izelgesel olarak
sunulmaktadir.

Tez kapsaminda yapilan dordiincii deneysel ¢aligmada, PAPSMEAR veri kiimesi
lizerinde goriintii boliitlemesi yaparken klasik CUA mimarileri (CycleGAN, CUT, FastCUT,
DCLGAN, SimDCL) kullanilmistir. Yontem sonuglart kiyaslanirken hem goérsel hem de
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cizelgesel sonuglara yer verilmistir. Ciktilar kiyaslanirken LPIPS, PSNR, FID ve KID
benzerlik metrikleri kullanilmistir.

Tez kapsaminda yapilan besinci deneysel ¢alismada, 2 boyutlu beyin MRI veri
kiimesi {izerinde goriintii boliitlemesi yaparken klasik CUA mimarileri (CycleGAN, CUT,
FastCUT, DCLGAN, SimDCL) kullanilmistir ve SSimDCL olarak adlandirilan yeni CUA
mimarisi &nerilmistir. Onerilen ydntemin hem goriintii ¢dziiniirliigii artirmada hem de
boliitlemede bagarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Olusturulan goriintiiler kiyaslanirken
LPIPS,PSNR, FID ve KID yontemleri kullanilmigtir. Caligmanin son asamasinda ise
giinimiizde dokusal olarak Beyin MRI konusunda iyi bdliitleme yapabilen VolBrain
sonuglari ile gorsel ve metriksel olarak kiyaslama yapilmistir.

Tez kapsaminda yapilan altinci deneysel calisma, besinci deneysel calismanin
devami seklindedir. 2 boyutlu Beyin MRI, PAPSMEAR, CHASEDB ve XRAY veri
kiimelerinde goriintii béliitlemesi yaparken klasik CUA mimarileri (CycleGAN, CUT,
FastCUT, DCLGAN, SimDCL) ile SSIimDCL yo6ntemi kullanilmigtir. Amag, diger medikal
goriintiiler lizerinde boliitleme yapilirken Onerilen yontemin verimliligi incelenmektedir.
Ciktilar gorsel ve gizelgesel olarak sunulmaktadir.

Tez kapsaminda yapilan yedinci deneysel ¢alisma, beyin tiimérii béliitlemede CUA
mimarilerinden SSImDCL (6nerilen) ile derin 6grenme mimarilerinden nnU-Net yontemi
kiyaslanmistir. Beyin tiimorii veri kiimesi olarak BraTs kullanilmistir. Bu ¢alismada veri
kiimeleri iyilestirilmis ve bu veri kiimeleri tizerinden tekrar sonuglar elde edilmistir. Ciktilar
hem gorsel hem de gizelgesel olarak sunulmustur. dordiincii deneysel galismanin devami
seklindedir. Benzerlik metrigi olarak LPIPS ve PSNR yontemleri kullanilmigtir. Ciktilar
gorsel ve cizelgesel olarak sunulmaktadir.

Yapilan deneyler ve incelemeler sonucunda, CUA temelli yaklasimlarin birgok
problem ¢6ziimiine olumlu katkilar sagladigi gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Cekismeli Uretken Aglar, Sentetik Goriintii Uretimi,
Goriintii Iyilestirme, Goriintii Boliitleme, Mathmodel, Pix2PixSSIM, SSimDCL, Medikal
Goriintli Sentezleme

XV



ABSTRACT

Phd. Thesis

USE OF GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORKS IN MEDICAL IMAGE
SYNTHESIS AND SEGMENTATION

Sara ALTUN GUVEN

Inonu University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Science

98+XVII page
2021
Supervisor: Prof. Dr. Muhammed Fatih TALU

Generative Adversarial Networks (GANSs) are one of the popular deep learning
architectures in recent years. While performing image synthesis, images very close to real
images were obtained. GANSs have attracted the attention of many researchers in areas such
as signal-to-image conversion, image synthesis and segmentation, resolution enhancement
and completion of missing parts. It has been observed that it surpasses most methods in the
field of computer vision.

In this thesis, the most up-to-date approaches in areas such as creating medical
datasets and image synthesis, segmentation and resolution enhancement on medical data
were examined, and new GAN-based architectures were developed and contributions were
made to the literature.

In the first experimental study, the effect of classical GAN architectures CycleGAN
and Pix2Pix methods on PAPSMEAR cell nuclei production was investigated. While
comparing the performances of the architectures, Jaccard and Dice similarities were used.
Image synthesis performances were examined separately and the results were presented in
charts and visual forms.

The second experimental study within the scope of the thesis is the use of
mathematical modeling-based method to create synthetic PAPSMEAR dataset. The created
method is named MathModel.

In the first part of the third experimental study conducted within the scope of the
thesis, new images were synthesized on the PAPSMEAR dataset by using classical MPA
architectures (CycleGAN, Pix2Pix, DiscoGAN and AttentionGAN). The created images
were compared according to MSE, SSIM and PSNR. Considering these outputs, a new GAN
architecture called Pix2PixSSIM has been proposed. Obtained results are presented with
charts and visuals. In the second part, the effect of classical and current comparison metrics
on the PAPSMEAR dataset on the cost of GAN architectures is examined. The aim of this
study is to discover a cost function suitable for general use in future GAN architectures.
Results are presented visually and tabularly.

In the fourth experimental study conducted within the scope of the thesis, classical
GAN architectures (CycleGAN, CUT, FastCUT, DCLGAN, SimDCL) were used while
performing image segmentation on the PAPSMEAR dataset. While comparing the method
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results, both visual and tabular results are included. LPIPS, PSNR, FID and KID similarity
metrics were used when comparing the outputs.

In the fifth experimental study within the scope of the thesis, classical GAN
architectures (CycleGAN, CUT, FastCUT, DCLGAN, SimDCL) were used while
performing image segmentation on the 2D brain MRI dataset, and a new GAN architecture
called SSIimDCL was proposed. It has been observed that the proposed method gives
successful results both in increasing image resolution and in segmentation. LPIPS, PSNR,
FID and KID methods were used when comparing the created images. In the last stage of
the study, a visual and metric comparison was made with VolBrain results, which can now
make good segmentation in brain MRI texturally.

The sixth experimental study conducted within the scope of the thesis is the
continuation of the fifth experimental study. Classical GAN architectures (CycleGAN, CUT,
FastCUT, DCLGAN, SimDCL) and SSimDCL method were used while performing image
segmentation on 2D Brain MRI, PAPSMEAR, CHASEDB and XRAY datasets. The aim is
to examine the efficiency of the proposed method when segmentation on other medical
images. Outputs are presented in a visual and tabular form.

In the seventh experimental study conducted within the scope of the thesis, SSImDCL
(recommended) from GAN architectures and nnU-Net method from deep learning
architectures were compared in brain tumor segmentation. BraTs was used as the brain tumor
dataset. In this study, datasets were improved and results were obtained over these datasets.
Outputs are presented both visually and schematically. It is a continuation of the fourth
experimental study. LPIPS and PSNR methods were used as similarity metrics. Outputs are
presented visually and in tabular form.

As a result of experiments and investigations, it has been observed that GAN-based
approaches make positive contributions to many problem solutions.

Keywords: Deep Learning, Generative Adversarial Networks, Synthetic Image Generation,
Image Enhancement, Image Segmentation, MathModel, Pix2PixSSIM, SSimDCL, Medical
Image Synthesis
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1. GIRIS
Goriintii sentezleme; goriintii isleme, bilgisayar gormesi ve bilgisayar grafikleri gibi
gorsel yap1 kullanan alanlarda problem ¢oziimiinde siklikla kulllanilmaktadir. Goriinti
sentezleme iglemi yapilirken alinan girig goriintiisiiniin baska bir ¢ikis goriintiisii ile eslemeyi

ogrenmesi gerekmektedir.

Derin 6grenme algaritmalarin giderek artan popiilerligi bilgisayar gérmesi alaninda
yapilan dijital goriintiileri inceleme ve anlama islemlerinde ilgi odagi olmustur (Hanbay K.,
2020). Cekismeli Uretken Aglar (CUA) derin dgrenme algoritmalarindandir. CUA, 2014
yilinda Ian Godfellow tarafindan énerilmistir (Goodfellow 1., 2014). Giiniimiizde CUA’lar
goriintli sentezleme, boliitleme ve oyun tasarimi gibi goérsellige dayanan yapilarda siklikla

kullanilmaktadir.

Sentezleme ve béliitleme yapabilen CUA’lar, hem denetimli hem de denetimsiz
olarak smiflandiriimaktadir. CUA’lar denetimli doniisiim yaparken iki farkli alandaki
goriintlileri de barindirmaktadir. Her bir giris goriintiisii ile buna karsilik gelen ¢ikis
goriintlistine doniisiim yapmaktadir. Bu doniistimii yaparken olasiliksal dagilimi
ogrenmektedir. Denetimli doniigiim, yonlii ve ¢ift yonlii olarak ikiye ayrilir. Yonlii denetimli
dontisiim, Pix2Pix (Isola vd., 2017) kosullu iiretken g¢ekigsmeli aga dayanan denetimli
goriintli sentezleme yaklasimidir. Sonrasinda Pix2PixHD (Wang vd., 2018), StarGAN (Choi
vd., 2018) ve SB-GAN (Azadi vd., 2019) yontemleri gelistirilmistir. Cift yonlii denetimli
dontisiim, eslestirilmis goriintii gerektiren birden fazla model igeren alanlar aras1 doniisiim
yontemidir. BiCycleGAN (Zhu vd., 2017) ve CEGAN (Xiong vd., 2019 ) modelleri ¢ift
yonlii donilistime Ornektir. Denetimsiz doniisiim, iki veya daha fazla etki alani arasinda
esleme yaparken eslestirilmis gorilintiiye ihtiyag duymamaktadir. Denetimsiz doniisiim;
dongiisel tutarlilik tabanli, otomatik kodlayici tabanli ve ¢oziilmiis gosterim olmak {izere tige
ayrilmaktadir. Dongiisel tutarlilik tabanli denetimsiz doniisiim, iki maliyet fonksiyonu
kullanilir. Yani ters maliyetler ve dongiisel tutarlilik maliyetleri kullanilarak ayni anda
egitilmektedir. Otomatik kodlayici tabanli denetimsiz doniisiim hem bir kodlayicidan hem
de giris goriintiilerini gizli gdsterime doniistiiren bir kod ¢odziiciiden olusmaktadir. Coziilmiis
gosterim ile denetimsiz doniisiim, bir igerik kodlayict ve bir stil kodlayici ile veri
varyasyonlarinin faktorlerini modelleyen ¢oziilmiis gosterimi 6grenmektedir. Dongiisel
tutarlilik tabanli denetimsiz doniisiime CycleGAN (Zhu vd., 2017), DiscoGAN (Kim vd.,
2017) ve AttentionGAN (Mejjati vd., 2018); otoenkoder tabanli denetimsiz doniisiime



UNIT (Liu vd., 2017) ve BranchGAN (Zhou vd., 2019); ¢ozlilmiis temsil ile denetimsiz
dontigiime ise MUNIT (Huang vd., 2018) ve DosGAN (Lin vd., 2019) yontemleri 6rnek

verilebilir.

Medikal goriintii sentezleme yapilirken derin sinir aglari, konvoliisyonel sinir aglar
ve CUA’lar ilgi odag: seklinde giiniimiiz arastirmacilar tarafindan yiiksek oranda tercih
edilmektedir (Yurt vd., 2021; Beers vd., 2018; Kaya vd., 2016; Kasim vd., 2015; Shakuntala,
2016). Kaya vd. 2016 yilinda, kornea goriintiilerinin béliitlenme ve benzetim siireglerini
otomatize eden Keratokonus hastaliginin teshis ve tedavisine destek saglayan uygulama
gelistirmistir (Kaya vd., 2016). Kasim ve digerleri 2015 yilinda, goriintiinlin MRA ile
modellenerek analizini yapabilme 6zelligine sahip tam otomatik olarak tasarlanmig goriintii

isleme uygulamasi 6nermislerdir (Kasim vd., 2015).

1.1. Cekismeli Uretken Aglarin Genel Yapisi

Cekismeli tiretken aglar ilk olarak Ian Goodfellow ve arkadaslari tarafindan 2014
yilinda onerilmistir. Cekismeli iiretken aglar rekabet¢i iki agdan meydana gelmektedir. Bu
iki ag gercek verilerden ayirt edilmeyen senteik verileri en iyi sekilde olusturmay1 amaclayan
makine 6grenimi teknigidir (Ornegin el yazisi ile olusturulmus goriintiilerin iiretimi).
CUA’lar Uretici ve Ayristirict olmak iizere iki aga sahiptir. Uretici ag, herhangi bir giiriiltii,
sinyal veya gorilintliyli giris olarak alip gercegine benzeyen sahte goriintiiler liretmeyi
Ogrenir. Ayristirict agin amaci ise iiretici agdan ¢ikan sonucun gercege ne kadar benzedigini

bulmaktir.

1.2. Cekismeli Uretken Aglarda Goriintii Sentezleme

Son yillarda derin 6grenme algoritmalarimin giderek artan popiilerligi sayesinde
bircok bilgisayar gormesi uygulamalarinda dijital goriintiileri inceleme ve anlamada ilgi
odagi olmustur. Bu tez c¢alismasi cekismeli iiretken ag algoritmalarini ve tiirevlerini
kullanarak goriintii sentezlemeye ve boliitlemeye kapsamli bakis agist sunmaktadir.
Cekismeli Uretken Aglara genel giris yapilmaktadir. Giris yapilirken CUA degiskenleri,
mimarileri ve amaglar1 gosterilir. Goriintii sentezleme yaklagimlari, en son teknolojiye sahip
algoritmalar, uygulamalar ve teoriler avantaj ve dezavantajlar1 ile birlikte ayrintili olarak
tartisilmaktadir. Goriintiiden yeni bir goriintii {iretebilen CUA’lar denetimli ve denetimsiz
olarak siniflandirilmaktadir. Denetimli ve denetimsiz goriintiiden goriintiilye doniisiim

yapabilen CUA’lar Sekil 1.1°de ayrintili olarak sunulmustur.
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Sekil 1.1: Genel Gériintiiden Goriintiiye Doniisiim Yapan Cekismeli Uretken Aglar

Denetimli gorlintiiden goriintiiye donilisiim yonteminde bazi sartlarda iyi kalitede
goriintii sentezleyebilmek icin kosullandirilmis etki alanini ya da sinif etiketlerini kullanir.
Denetimli doniisiim yonteminde iki alanda kullanilacak goriintiiler belirlidir. Yani (X, Y) iki
alan1 temsil etmektedir ve (x,y) ise bu iki alana ait goriintiilerdir. Denetimli doniisiim
yapilirken x € X goriintlisii ve bagka alandaki y € Y’ ye karsilik gelen karsilik gelen bir

goriintii i¢in G: X — Y alanma doniisiimii yapilirken olasiliksal dagilimi 6grenir. Yonlii ve



cift yonlii doniisiim olmak tizere ikiye ayrilmaktadir. Denetimli doniisiimiin ilerleyis bigimi

Sekil 1.2(a)’da gosterilmektedir.

Denetimsiz doniisiimde bir alandaki goriintii verilirken diger alandaki goriinti
bilinmemektedir. Bu nedenle iki alanda farkli tiretici aga ve ayristirici aga sahiptir.
Denetimsiz doniistim yontemi Sekil 1.2(b) de gosterildigi gibi G: X — Y ,F:Y — X diretici

aglarina ve D,,, D, olan simetrik yapida ayristiric1 aga sahiptir.

Tutarhilik Maliyeti

"7 y —» Gy —» 7 —» G —» §
DB
=) L.y .
kismeli i i
D --—p Gekigmeli Gekismeli
x —» G —» § } Maliyet D > Maliyet
x —» G —» §j —» Gy —» §

Tutarlihk Maliyeti

Sekil 1.2 Cekismeli Uretken Ag tiirlerinin genel yapisi (a) Denetimli (b) Denetimsiz

1.3. Tezin Amac ve Hedefleri

Bu tez ¢alismasinin amaci, medikal ve farkli ¢calisma alanlarinda goriintiilerde klasik
yontemlere kiyasla performans artis1 saglayan 6zgiin CUA mimarilerinin gelistirilmesidir.
Bunun i¢in ilk asamada bahsedilen alanlardaki mevcut yaklagimlar detaylica incelenmekte,
daha sonra performans artis1 saglayan 0zgiin mimariler gelistirilerek literatiire katkilar

sunulmaktadir.

CUA’lar son yillarda goriintiiden goriintii doniisiim yaparken bilgisayar gdrmesi
alaninda biiyiik basarilar elde etmistir. Bu tez ¢alismasinda goriintiiden goriintiiye doniisiim

ile ilgili CUA ydntemlerine ve uygulamalarina kapsamli sekilde yer verilmistir.

1.4. Tezin Organizasyonu ve Yapilan Bilimsel Katkilar

Tez ¢alismasinin ikinci boliimiinde, farkli CUA mimarilerinin gériintii sentezlemede
kullanim1 ayrintili bir sekilde incelenmekte ve gelecek ¢alismalara 151k tutmaktadir. Yapilan
bilimsel calisma, “Gériintiiden Géoriintiiye Déniisiim ve Goriintii Sentezleme Yapan Uretici
Cekismeli Aglarin Incelenmesi” bashg altinda derleme bir makaleye doniistiiriilerek

Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi dergisinde yaymlanmistir (Sara ve Fatih, 2021a).


https://dergipark.org.tr/tr/pub/ejosat

Ucgiincii boliimiinde, sentetik PAPSMEAR veri kiimesi olusturulurken kullanilan
matematiksel modelin ayrintilarina ve veri kiimesinin olusturulma asamalarina yer

verilmistir.

Dérdiincii béliimiinde, PAPSMEAR goriintii {iretimi hakkinda CUA temelli 6zgiin
bir ¢alisma onerilmistir. Dérdiincii boliimiin ilk kisminda klasik CUA mimarileri egitim
asamasinda L; maliyet fonksiyonu olarak MAE yontemini kullanirken, 6nerilen mimari
maliyet fonksiyonu olarak goriintii ¢iftlerinin benzerlik skorunu elde etmek igin ortalama (1)
ve standart sapma (o) gibi birkag basit istatistiksel moment bilgisi kullanmaktadir. Gorsel
tiretim performansinin dnerilen mimariyle %5-8 oraninda arttig1 goriilmiistiir. Bu boliimde
yapilan ¢alisma “Cekismeli iiretken aglarla PAPSMEAR goriintiisii olusturmada yeni bir
yaklasim” bashgi ile Gazi Universitesi Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi Dergisi’nde
yayinlanmistir (Sara ve Fatih, 2022a). Dordiincti boliimiin ikinci kisminda ise giincel ve
klasik metriklerin ¢ekigmeli iiretici aglarmin maliyet fonksiyonu olarak kullanilmistir.
Boylece ¢ekismeli iiretken aglarin maliyet fonksiyonu olarak yeni bir bakis acisi getirmistir.
Bu béliimde yapilan ¢alisma “Cekismeli Uretken Aglarin Evrisimsel Sinir Ag1 Tabanli
Algisal Benzerlik Metrikleri ile Goriintii Sentezlemesi” bashig ile Gazi Universitesi
Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi Dergisi’nde degerlendirme asamasindadir (Sara ve Fatih,
2022D).

Besinci boliimiinde PAPSMEAR goriintiileri tizerinde goriintii boliitleme yapilmistir.
PAPSMEAR goriintii boliitlemesi yapilirken mevcut kontrastli 6grenme tabanl ¢ekigmeli
tretken aglar kullanilmistir. Kullanmilan yontemler CUT, FastCUT, CycleGAN,
DCLGAN,SimDCL yontemleridir. Bu bdliimde PAPSMEAR ile ilgili yapilan ¢alisma
“Kontrasth Ogrenme Tabanli Cekismeli Uretken Aglar Ile PAPSMEAR Gériintii
Boliitleme” bagligr ile Bilgisayar Bilimleri Dergisi’nde yaymlanmistir (Sara ve Fatih,
2022c).

Altinct boliimde 2 Boyutlu beyin MRI goriintiileri iizerinde goriintii boliitleme
yapilmustir. 2 boyutlu beyin MRI goriintiileri boliitlenirken mevcut yontemlere gore daha iyi
sonug veren SSIMDCL Y 6ntemi 6nerilmistir. Bu boliimde Beyin MRI béliitlemeye yeni fikir
sunan ¢alisma “Brain Mri High Resolution Image Creation And Segmentation With The
New Gan Method” bashigi ile Biomedical Signal Processing and Control dergisinde

degerlendirme asamasindadir (Sara ve Fatih, 2022b).



Yedinci boliimde, medikal veri kiimeleri kullanilarak &nerilen CUA mimarisi
tizerinde goriintii boliitleme basarim incelemesi yapilmistir. Goriintii boliitlemesi yapilirken
mevcut kontrastli 6grenme tabanli ¢ekismeli iiretken aglar CUT, FastCUT, CycleGAN,
DCLGAN,SimDCL yontemleri ve SSimDCL (6nerilen) yontemleridir.

Sekizinci boliimde, 2 Boyutlu beyin tiimorii goriintiileri lizerinde goriintii boliitleme
yapilmistir. Beyin tiimori algilanirken ve boliitlenirken SSimDCL ve nnU-Net yontemleri
kullanilmistir. Ayn1 zamanda veri kiimelerinin iyilestirilmesinin SSimDCL y&ntemi

tizerindeki etkileri incelenmistir.

Tez calismasindan tiiretilen diger birinci yaym, “Gorilintiiden Goriintiiye Dontistim
ve Goriintii Sentezleme Yapan Uretici Cekismeli Aglarin Incelenmesi” bashigr altinda
derleme bir makale Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi dergisinde yayinlanmistir (Sara ve
Fatih, 2021b). Yapilan ¢alisma farkli GAN mimarilerinin goriintii sentezlemede kullanimi

ayrintili bir sekilde incelenmekte ve gelecek ¢alismalara 151k tutmaktadir.

Tez calismasindan tiliretilen diger ikinci bilimsel c¢alisma, “Investigation of
Hyperparametry Methods and Kits for Deep Neural Networks” basligi adi altinda Dicle
University Journal of Engineering Dergisi’'nde inceleme makalesi olarak
yayimlanmistir(Sara ve Fatih, 2021b). Bu c¢alismada derin 6grenmede kullanilan

hiperparametreler ve araclar ayrintili sekilde incelenmektedir.

Tez ¢alismasindan tiiretilen diger tiglincii bilimsel ¢aligma “Ayni Sartlar Altinda
Farkli Uretici Cekismeli Aglarin Karsilastirilmas1” bashigr altinda “2019 3rd International
Symposium on Multidisciplinary Studies and Innovative Technologies (ISMSIT)”
sempozyumunda sunulup IEEE Xplore’de yaymlanmistir (Sara ve Fatih, 2019). Bu
calismada, bir giiriilti sinyalinden goriintii Uretebilen farkli GAN mimarileri
incelenmektedir. Mimarilerin performans karsilastirmalar1 MNIST (Deng, 2012) veri

kiimesi lizerinde ger¢eklestirilmektedir.


https://dergipark.org.tr/tr/pub/ejosat

2. CEKISMELi URETKEN AGLARLA PAPSMEAR HUCRE CEKIiRDEGI
URETIMI
Hertzmann ve arkadaglar tarafindan 6nerilen Goriintii Anatolojileri en az bir goriintii
cifti {izerinde parametrik olmayan doku modelini kullanmaktadir. Bu da goriintiiden

goriintiiye doniistiirme fikrinin baslangicidir (Hertzmann et al.,2001).

Giincel tiretken yaklasimlar, evrisimsel sinir aglarin1 (ESA) kullanarak parametrik

doniistiirme islevini 6grenmede girdi-¢ikti 6rneklerinden olusan veri kiimesi kullanmaktadir

(Orn. Long vd., 2015).

Bu boliimde ayni1 veri kiimesi {izerinde giincel ¢ekismeli liretken aglardan olan Zhu
ve digerleri tarafindan 2017 yilinda 6nerilen CycleGAN (Zhu vd., 2017) ve Isola ve digerleri
tarafindan 2017 yilinda 6nerilen Pix2Pix yontemlerinin sentetik goriintii tiretmedeki etkileri
incelenmistir. CycleGAN yontemi, Isola ve arkadaslarinin 6nerdigi “Pix2Pix” ¢ergevesine
dayalidir (Isola vd., 2017). Bahsi gecen yontemler girdi goriintiilerinden ¢ikt1 goriintiilerini
olusturmak i¢in c¢ekismeli {iiretken ag kullanmaktadir (Goodfellow vd., 2014). Eski
calismalardan farkli olarak CycleGAN eslestirilmis egitim 6rnekleri olmadan eslesmeyi yani

denetimsiz sekilde ¢aligmay1 6grenmektedir.

Hem Pix2Pix hem de CycleGAN i¢in aym1 baglangic durumlar belirlenmistir. Bu
kosullar goz 6nlinde bulundurularak iiretici ve ayristirici ag maliyetleri deneysel sonuglarla

gorsel ve tablosal olarak karsilagtirilmistir.

Tezin bu bolimiindeki ¢alisma CycleGAN ve Pix2Pix yontemleri ile yapilacak
olacak arastirma ve uygulamalar i¢in 6n bilgi niteligindedir. Boliim diizeni su sekildedir:
Birinci kisimda kullanilan CUA mimarileri ile ilgili genel bilgiler verilmektedir. Ikinci
kisimda uygulamada kullanilan veri kiimesine, {iglincii kisimda sentetik goriintii
olusturulduktan sonra kiyaslamada kullanilan 6l¢iim metriklerine ve dordiincii kisimda

deneysel ¢aligsmalar ve sonuclarina yer verilmistir.

2.1. Cekismeli Uretici Ag Mimarileri
2.1.1. Pix2Pix

Pix2Pix (Isola vd., 2017), goriintii sentezleme alaninda yaygin olarak kullanilan bir

CUA mimarisidir. DCGAN'm gelistirilmis bir siiriimiidiir. Pix2Pix yontemi bir iiretici ag ve



bir ayristirici agdan olusur. Uretici ag, giris goriintiisiinden yeni bir goriintii iiretirken
ayristirici ag bu iiretilen goriintliniin gercek mi yoksa sahte mi oldugunu siiflandirmaktadir.
Kisacas1 iki ag, diismanca bir iliskiye sahiptir. Uretici ag, DCGAN’daki gibi bir vektor
almak yerine bir goriintiiyii giris olarak almaktadir ve genellikle U-Net mimari yapisina
sahiptir. U-Net, yaygin olarak kullanilan bir evrisimsel sinir agidir (ESA) ve kodlayici-kod
¢oziicii kisimlar1 bulunmaktadir. Pix2Pix ayristirict aginin girisi tek bir goriintii yerine hem
tiretici agdan gelen hem de gercek veri kiimesinden gelen goriintiiler olmak {izere ¢ift
goriintiidiir. Ayristirict agda PatchGAN mimarisi kullanilmaktadir (Wang et al., 2018). Bu
mimari diisiik boyutlu gorselleri yiiksek ¢oziiniirliiklere doniistiirmek i¢in kullanilir. Pix2Pix
yonteminin liretici ve ayristirict maliyet fonksiyonlar1 Denklem 2.1 ve Denklem 2.3 arasinda

ifade edilmektedir.

Lp = |ID(X,Y) — 1]z + [[D(X, GX))I, (2.1)
Le = ID(X,G(X) — 1ll, (2.2)
Loan(G,D,X,Y) =L¢ + Lp (2.3)

Yapilan ¢alismalar neticesinde Pix2Pix ile iiretilen gorsellerde bulaniklik seviyesinin
yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Bulaniklig1 bir derece giderebilmek icin Isola ve digerleri
(Isola vd., 2017), tiretici mimarinin maliyet fonksiyonuna ek bir L, regiilarizasyon terimi

eklemistir.

G* = argminmax£(G,D,X,Y) = Loan(G,D,X,Y) + ALreg (2.4)

Lreg = IY = GOy (2.5)

Pix2Pix, giris ve ¢ikis goriintiileri arasinda egitim yapabildigi i¢in sentetik goriintii
tretmede kullanilabilir. Sekil 2.1°de tiretici agin sentetik bir goriintii lirettigini ve ayristiric

ag ise iki gorlintliyli gergek veya sahte olarak siniflandirdigi gériilmektedir.

Bu calismada, hiicre ¢ekirdegi maskesi giris olarak tretici aga (Generator- G)
verilmektedir. Uretici agdan sentetik goriintii elde edilirken agin i¢ kisminda konvolusyon,
havuzlama gibi ara islemlerden gegirilir. Ayristirict ag (Discriminator - D ), gergek ve iiretici
agdan gelen sentetik goriintii arasindaki farki ayirt etmeye calisir. Durma kriteri, ayristiric

agim ayut edebilme olasiligi azaldiginda sonlanir. Denklem 2.4°te Pix2Pix’in amag



fonksiyonuna ve Denklem 2.5°te ise amag fonksiyonunda kullanilan Lge, maliyetine yer

verilmistir. Burada A ,iki hedefin goreceli 6nemini kontrol etmektedir.

PAPSMEAR hiicre ¢ekirdegi olusturulurken kullanilan Pix2Pix mimarisine Sekil

2.1°de yer verilmistir.

G G(x) Y
O & . @
| —~sahte (11§ = gergek
X X

Sekil 2.1: PAPSMEAR hiicre ¢ekirdegi sentezlemede Pix2Pix mimarisi

2.1.2.CycleGAN

CycleGAN (Zhu vd., 2017), cift tarafli doniisiim kullanan bir CUA mimarisidir.
CycleGAN, X alanindaki bir giris goriintiisiini, Y alanindaki bir ¢ikis goriintiisiine
dontistiirtirken G: X — Y ve F: Y — X seklinde iki farkli iiretken ag1 kullanmaktadir (Zhu
vd., 2017). Bu mimari egitilirken toplu normallestirme yerine Ornek (instance)
normallestirme kullanilmakta ve iiretici agin i¢ yapisinda ResNET bloklar1 yer almaktadir.
Sekil 2.3°te CycleGAN mimarisinin genel yapisina yer verilmistir. Buna gore CycleGAN
mimarisinin kayip fonksiyonu iki farkli terim icermektedir: 1) dongiisel tutarlilik kaybi; 2)

0zdeslik kaybi.

Dongiisel tutarlilik kaybi: Dongiisel kayip hesaplanirken X = G(X) = Y' - F(Y") -
X ve Y >F(Y) > X - G(X") - Y doniisiimleri yapilmakta ve X —X ile Y — ¥ fark
degerlerinin toplam1 minimize edilmeye ¢alisilmaktadir. Buna gore dongiisel kayip Denklem

2.6’daki gibi hesaplanir:

Leye = X=X+ |y -7 (2.6)



Ozdeslik Kaybi (identity loss): X —» X ve Y — Y doniisiimler gergeklestirilirken
X-Y' ve Y- X' ara gktilar iiretilmektedir. Bu ara ¢iktilarin orijinal gorsellere
benzetilmesi hedeflenmektedir. Normal gériintii iretimi yapilirken G tiretici ag1 X alanindaki
goriintlilerin Y alanindaki goriintiilere donlisimi igin, F iretici ag1 ise Y alanindaki
goriintlilerin X alanina doniistimii i¢in kullanilmaktadir. Eger G iiretici agma Y alanindan
goriintii verilirse tekrardan Y alanindan yeni bir Y’ goriintiisii elde edilir. Ayni1 sekilde F
tiretici agma X alanindan goriintii verilirse X alanindan yeni bir X’ goriintiisii elde edilir.
Sekil 2.2°de 6zdeslik kayb1 gosterilmektedir. Buna gore 6zdeslik kayb1 Denklem 2.7°deki

gibi formiilize edilir:

Ligentity = L1(G(Y) = Y) + Li(F(X) — X) (2.7)

( Ozdeslik kayb: \

\ dzdeslik kaybi j

Sekil 2.2: Ozdeslik kayb1

Bu kayit terimlerinin yaninda iiretken aglardaki ayirici mimarilerin hatalarida (L& 4
ve LE,y) hesaplanmaktadir. Boylelikle Denklem 2.8’deki amag terim ortaya ¢ikmaktadir

(Zhu vd., 2017).
G F* = argng’%nlr)r}(%)}c,L(G,F, Dy, Dy)

= LgAN(G! DY)X) Y) + LgAN(F, Dx, Y,X) (28)

+4 (Lcyc(G'F'Xf Y) + Ligentity (G, F, X, Y))
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CUA \ Y

maliyeti G F
T X — > = v — —> X
>

A A CUA

maliyeti
* Dongisel Tutarlilik

Sekil 2.3: CycleGAN mimarisi

2.2. Veri Kiimesi

PAPSMEAR hiicre ¢ekirdegi tiretilirken egitim asamasinda 100 adet, test asamasinda
50 adet hiicre ¢ekirdegi kullanilmistir. Hiicre ¢ekirdekleri ardisil goriintii (dip_image) olarak
depolanmistir. Sonrasiinda bu depolanmis goriintiiler tek bir goriintii haline getirilmistir.
Veri kiimesi orijinal hiicre ¢ekirdekleri ve bu hiicre ¢ekirdeklerinin maskelerini igermektedir.
Hiicre ¢ekirdegi maskeleri gercek goriintiide hiicre ¢ekirdeginin bulunmadigi kisimlara 0,
bulundugu kisimlara ise 1 degeri verilerek elde edilen siyah-beyaz goriintiilerdir. Sekil

2.4’te PAPSMEAR hiicre ¢ekirdegi ve maskesinden bir 6rnek goriilmektedir.

Sekil 2.4: PAPSMEAR hiicre ¢ekirdegi 6rnegi (a) Hiicre ¢ekirdegi (b) Maskesi

Veri kiimesi diizenlenirken Matlab 2019b ortami  kullanilmistir. CUA
mimarilerindeki {iretici aga uygun olmasi i¢in goriintiiler 256x256 boyutuna getirilmistir.

Egitim asamas1 200 iterasyon olarak belirlenmistir.
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2.3. Kullamlan Ol¢iim Metrikleri

Uretilen hiicre cekirdeginin gercek hiicre cekirdegine benzerligini 6lgmede Dice

indeksi ve Jacard indeksi kullanilmistir.
2.3.1.Dice indeksi

Dice indeksi Jaccard indeksi ile Denklem 2.9°da gosterilen iliskiye sahiptir.

dice(A,B) = 2 * jaccard(A,B) /(1 + jaccard(A,B)) (2.9)

Jaccard jaccard(A, B) nin formiil ve agiklamasina Boliim 2.3.2de yer verilmistir.
2.3.2.Jacard indeksi
A ve B iki kiimenin Jaccard benzerlik katsayisi (IoU {lizerinden kesisme veya birlesme

olarak da bilinir) Denklem 2.10’daki gibi ifade edilir.

jaccard (A,B) = | kesisim (4, B) | /| birlesim (A,B) | (2.10)

Burada | A |, A kiimesinin nicelligini temsil eder. Jaccard indeksi yanlis pozitif (FP),
yanlis negatif (FN) ve gercek pozitif (TP) olarak da Denklem 2.11°deki gibi ifade
edilmektedir.

jaccard (A,B) = TP /(TP + FP + FN) (2.11)

2.4. Deneysel Calismalar ve Sonuclar:

Pix2Pix yontemi tek yonlii egitim islemi gerceklestrilirken, CycleGAN yontemi ¢ift
tarafli egitim yapmaktadir. Sekil 2.5’de CycleGAN ve Pix2Pix yontemlerinin bir iterasyon

egitim sonucundaki ¢iktilarina yer verilmistir.

12



marke
venl brecilen gérinri

gercek gorimty
(a) (b)
Sekil 2.5: Bir iterasyon egitim ¢iktilar1 (a) CycleGAN (b) Pix2Pix
Zaman acisindan incelendiginde bir iterasyon sonunda gegen siire Pix2Pix i¢in

t~38.3607s; CycleGAN i¢in t~98.5609s’dir.

Cizelge 2.1’de Pix2Pix ve CycleGAN yontemlerinin Dice ve Jaccard benzerlik

metriklerine gore sonuclarina yer verilmistir.

Cizelge 2.1: CycleGAN ve Pix2Pix Benzerlik Sonuglari

OLCUM METRIKLERI
CUA MIMARILERI - - — -
Jaccard Indeksi Dice Indeksi
CycleGAN 0.2954874 0.4561795
Pix2Pix 0.3011773 0.4629305

Cizelge 2.2°de Pix2Pix ve CycleGAN yontemlerinin belirli iterasyon araligindaki

egitildikten sonraki olusan hiicre ¢ekirdegi goriintiilerine yer verilmistir.
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Cizelge 2.2: CycleGAN ve Pix2Pix Egitim Sonuglari

Iterasyon Orijinal CycleGAN Pix2Pix

l
l Ir
[

Sayist Hiicre Cekirdegi

25

50

75

100

125

150

175

200

Bu kisimda gergek goriintiilerden sahte goriintiiler iiretme yetenegine sahip olan CUA
yontemlerinden Pix2Pix ve CycleGAN yontemlerinin hiicre ¢ekirdegi tiretmedeki etkisi

kiyaslanmaktadir. Yapilan kiyaslama performans, gorsel sonug ve nicel benzerlik tizerinedir.
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Y ontemler performans olarak kiyaslandiginda Pix2Pix yonteminin £¢~38.3607s ile

daha verimli oldugu gozlemlenmistir.

Cizelge 2.1°deki Jaccard ve Dice benzerlik metriklerine gére Pix2Pix ydnteminin

gercek goriintiiye benzerlik oraninin daha yliksek oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 2.1°deki gorsel sonuglar incelendiginde Pix2Pix yoOntemi 25. iterasyon
sonrasinda gercege daha benzer goriintiiler iretmeye baslarken, CycleGAN yontemi 75.

iterasyondan sonra ger¢ege benzer goriintiiler iiretmeye baslamistir.

2.4.1 Sonug¢

Tezin bu boliimiinde ¢ikarim olarak Pix2Pix ve CycleGAN yontemleri goriintiiden
goriintliye doniisiim yapabilme yetenegine sahip oldugundan sentetik medikal goriintii
tiretiminde kullanilabilcegi gozlemlenmistir. Kiyaslama sonuglart incelendiginde Pix2Pix
yonteminin CycleGAN yoOntemine gore avantajlarindan otiirii tercih edilebilme oram
yiiksektir. Hiicre ¢ekirdegi iiretirken Pix2Pix ve CycleGAN yoOntemlerinin dezavantajlari,
gercek bir boliitleme yapilirken ya da goriintii olusturulurken net olusturulamayan pikseller

olusturmasi bakimindan hata ile karsilasilmaktadir.
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3. MATEMATIKSEL MODEL iLE PAPSMEAR VERI KUMESI
OLUSTURULMASI

Malm ve digerleri 2015 yilinda (sik¢a bahsedilecegi igin MathModel olarak
isimlendirilir) modelleme yaklasimiyla sentetik PAPSMEAR goriintiilerinin tretildigi
goriilmektedir (Malm vd.,2015). Bilindigi gibi PAPSMEAR goriintiileri ¢ekirdek,
sitoplazma, basil, beyaz kan hiicreleri gibi nesnelerden olusmaktadir. Bu ¢alismada her bir
nesne gorseli matematiksel olarak modellenmeye calisilmistir. Onerilen modelleme
yaklasimi genel olarak ii¢c asamali bir yapiya sahiptir. Bu yaklagimimin ilk asamasinda
nesnelerin sekil ve desen modelleri iiretilmekte ve yeni olusturulacak sentetik goriintiiye
aktarilmaktadir. Ayrica, nesnelerin 6nde veya arkada oluslarini temsil etmek i¢in derinlik
degeri atanmaktadir. Ikinci asamada, nesne parlaklik ayarlamasi1 yapilmakta, son asamada

ise nesne gorseli lizerine eklenecek giiriiltii miktar1 modellenmektedir.

Calismanin  kalan organizasyonu su sekilde ilerlemektedir: Bolim 3.1°de
PAPSMEAR goriintiisiiniin igerdigi nesnelerin olusturulmasina, Bolim 3.2’de deneysel

calismalar ve sonuglarina yer verilmistir.

3.1.  PAPSMEAR Goériintiisiinde Nesnelerin Olusturulmasi
PAPSMEAR; hiicre ¢ekirdegi, sitoplazma, beyaz kan hiicreleri, basiller ve diger

yapilardan olugmaktadir.

3.1.1 Hiicre cekirdegi ve sitoplazma

Hiicre ¢ekirdegi, koyu mavi renkli, kat1 ve eliptik bir yapiya sahipken, sitoplazma
cekirdegi sarmalayan transparan bir yapidadir. Bu nesnelerin geometrik sekillerini
tiretebilmek i¢in gergek PAPSMEAR goriintiilerinden ¢ekirdek ve sitoplazmayi igeren 100
adet hiicre goriintiisii kullanilmaktadir. Bu goriintiilerdeki ¢ekirdek ve sitoplazma
boliimlerini birbirinden ayirmak ve maske gorsellerini elde etmek i¢in Watershed ve
interaktif boliitleme araclart kullamilmaktadir. Maskede yer alan geometrik seklin
modellenebilmesi icin ilk olarak sekil goriintli ortasina taginir ve sinir hatlari tizerinden esit
acili  dairesel  bir  Ornekleme  yapilarak K  adet nokta  koordinati
(x(l),y(l)), (x(Z),y(Z)), ) (x(K —1),y(K — 1)) elde edilir. Her bir nokta koordinati
Denklem 3.1°de gosterildigi gibi karmasik bir say1 seklinde yazilir ve Denklem 3.2°de

gosterilen ayrik Fourier doniistimiiyle frekans uzayina taginir.
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z(k) = x(k) + iy(k) (3.1)

1 K-1
= Z 2(k)e~i2mk/K (3.2)
k=0

Geometrik sekillerin boyutlart arasindaki farkliligi ortadan kaldirmak i¢in frekans
alaninda normalizasyon islemi gergeklestirilmektedir. u,, pozisyona bagli DC bilesen

oldugu i¢in goz ardi edilir ve u; seklin alanini temsil etmektedir (Denklem 3.3 ).

i = U Uy ug-11"
lug | lug]” ™7y (3.3)

Frekans alanindaki N adet (N = 100 secilmistir) normalize edilmis maske

vektorinden yeni maskeler lretebilmek i¢in Denklem 3.4-3.6’da gosterilen islemler

gerceklestirilir.
Us = mean(iy, ..., Uy) (3.4)
oy = std(ily, ..., Uy) (3.5)
Unew = g + 0 * N(0,1) (3.6)

Elde edilen ornek hiicre c¢ekirdegi ve sitoplazma gorselleri Sekil 3.1°de

gosterilmektedir.

Sekil 3.1. Uretilen hiicre cekirdegi ve sitoplazma drnekleri

Geometrik sekil iiretimi tamamlandiktan sonra iizerine desen giydirme agamasina

gecilir. Bunun i¢in ilk olarak orijinal gorsellerde parlaklik normalizasyonu gergeklestirilir
(Denklem 3.7).
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(nucleik - .unucleik)

Gnucleik

nucley, =

* Gnucleiall + .unucleia” (37)

Normalize edilmis goriintii bir parca olarak diisiiniiliir ve bu kiiclik parg¢anin
geometrik sekil ilizerine yayilabilmesi i¢in “Desen Yayma” algoritmasi kullanilir. Bu
algoritmayla kii¢lik boyutlu desen goriintiileri genisletilerek daha biiyiik boyutlu goriintiiler
elde edebilir (bknz. Sekil 3.1). Desen goriintiilerinin geometrik sekillere giydirilebilmesi igin

noktasal ¢carpim islemi kullanilir.
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Sekil 3.1: Desen yayma algoritmasi (Patch-based texture generation)

Sitoplazma desenini olusturabilmek i¢in “desen yayma algoritmasi1” kullanilmistir.

3.1.2 Beyaz kan hiicreleri (Iokositler), basiller ve diger yapilar

Beyaz kan hiicre (16kosit) sekillerinin iiretilmesi i¢in Denklem 3.8’de ifade edilen

model kullanilmaktadir:

x;(8;) = s[V'(0,8;) U(—a, ) + cos(6; + U(=P, B))]

. (3.8)
yi(8;) = s[U(—a,a) + sin(8; + U(—B,B))]

Burada a ve (3 deger araligini; s, dlgek parametresini; U, koordinatlarin tanim
araligim1 gostermektedir. Sonraki asamada, kiimeli bir sekilde beyaz kan hiicrelerinin

dagilimi1 gergeklestirilir. Dogal bir kiime dagilimi elde edebilmek icin agirlikli dagitim
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yontemleri ve rastgele olusturulmus agirlik haritalar birlikte kullanilir. Son olarak, Perlin

giiriiltiisii eklenerek dogal bir goriiniim kazandirilir.

Basil nesneleri, dogrusal bir egri modeliyle iiretilir ve beyaz kan hiicreleri gibi

kiimelendirilir. Benekler, tek bir piksel olarak olusturulur.

Mikroskopta hiicre goriintiileri elde edilirken sinyal iletimi yapilmaktadir. Bu sinyal
iletiminde; arka plan aydinlatmasi, absorbans, sinyal algilama ve dijitallestirme yapilmustir.

Sekil 3.2’de PAPSMEAR hiicre maskesinde yer alan nesnelere yer verilir.

. Cekirdek

. Beyaz kan hiicreleri

. Sitoplazma

Sekil 3.2: PAPSMEAR Hiicre Goriintiisiinde Bulunan Nesneler

3.2. Deneysel Calismalar ve Sonuclar
3.2.1.Modelleme yaklasimu ile veri kiimesi olusturulmasi

Bu boliimde, PAPSMEAR goriintiilerinin iiretilmesinde literatiirdeki sentezleme
yaklasimlariin ~ performanslart  incelenmektedir. Sentezleme  yaklasimlarinin
kullanilabilmesi i¢in girig ve maske goriintii ¢iftlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. PAPSMEAR
gorintii ¢iftleri, modelleme yaklagimiyla Matlab 2020a kullanilarak iiretilmistir. Buna gore

Cizelge 3.1°de belirtilen 6zelliklere sahip 500 adet PAPSMEAR goriintiisii tiretilmistir.

Cizelge 3.1: Goriintii iiretmede sabit degerler

OZELLIK DEGER
Goriintii boyutu 256x256
Coziiniirliik 0.25

Dolgu 200

Goriintii derinligi 0.4

Yogunluk 255
Hiicre sayisi 3
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PAPSMEAR gorintiileri sitoplazma, ¢ekirdek, beyaz kan hiicresi, basil ve benek
nesnelerinden olugmaktadir. Her bir nesnenin kendine 6zgii modelleme parametreleri
bulunmaktadir. Cizelge 3.2°de veri kiimesindeki gorseller iiretilirken kullanilan parametreler

verilmektedir. Boylece tiretilen goriintiilerde belirli bir standardizasyon saglanmustir.

Cizelge 3.2: PAPSMEAR goriintii iretmede model parametreleri

Nesneler Kiime Ornek Kiime Derecelendirme Transparanhk Ust
Sayisi Sayisi Dagilim Uste
Gelme

Sitoplazma 3 1 - 0,6-0,9 0.06 0.6

Cekirdek 3 1 - 1-11 0.21 0.3
Lokositler 5 3-5 50 - 0.15 -
Basil 2 5-10 30 3 0.7 -
Benek 100 1 S - 0.25 -

Nesnelerin geometrik sekilleri kullanilarak maske gorselleri elde edilmektedir. Daha
sonra nesne maskeleri birlestirilerek genel goriintii maskesi iiretilmektedir. Sonug olarak,
modelleme yaklasimiyla iiretilen 6rnek bir [PAPSMEAR-Maske] gortintii ¢ifti Sekil 3.3 ve
Sekil 3.4°te gosterilmektedir.

(a) (b)

Sekil 3.3: Modelleme yaklagimiyla tiretilen goriintiiler (a) PAPSMEAR, (b) Maske
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Sekil 3.4: Modelleme yaklasimiyla iiretilen goriintiiler PAPSMEAR, Maske
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4. CEKISMELi URETKEN AGLARLA PAPSMEAR GORUNTUSU
OLUSTURMADA YENIi YAKLASIMLAR

4.1. Sentetik Papsmear Goriintiisii Uretmede Cekismeli Uretken Aglarin
Kullanilmasi

Otomatik bir sekilde PAPSMEAR goresllerinin tanist ve tespiti i¢in bilgisayar
temelli yazilimlar rahim agzi kanserinin varliginin teshisi aktif bir ¢aligma alanidir. Bunun
nedeni gorsellerinin kompleks bir yapiya sahip olmasidir. PAPSMEAR goriintiilerinin
kompleks olmasinin nedeni barindirdigi nesnelerin iist tste gelerek ya da ¢akisarak
birbirlerinin boyutunu, geometrik yapisini ve yogunluklarini degistirmesinden kaynkalanir.
Bu goriintiiler hiicre ¢ekirdegi, sitoplazma, beyaz kan hiicresi, bacil ve benek nesnelerini
icermektedir. Ayn1 zamanda nesnelerin ¢ok ve karmasik olmasi biiylik veri kiimesi
olusturmadaki gii¢lilk ve maliyetin fazla olmasi bu alanda ortak veri kiimesinin meydana
gelmesini engellemistir.  Deginilen zorluklar, var olan smiflandirma c¢aligmalarindaki
sonuglar1 olumsuz etkilemektedir. Bu zorluklar yeni yaklasim ve yontemlere olan ihtiyaci

tetiklemektedir.

Tezin bu boliimiinde, PAPSMEAR sentetik veri kiimesi olusturulurken CUA
yontemleri kullamlmistir ve yeni bir CUA mimarisi 6nerilmistir. PAPSMEAR veri kiimesi
olusturmak igin ii¢ asamal1 bir ¢alisma yapilmistir. ik asamada PAPSMEAR gérsellerinin
icerdigi nesnelerin desen modelleri ve geometrik sekilleri olusturulmaktadir. Ikinci asamada
tekli sekilde olusturulan nesneler birlestirilerek istenilen sayida ve dagilimda nesneyi igceren
PAPSMEAR gorselleri (Ground True) meydana getirilmektedir. Ugiincii asamada ise
literatiirde bulunan CUA’larm (Pix2Pix, CycleGAN, DiscoGAN ve AttentionGAN) sentetik
PAPSMEAR gorselleri olusturma performanslar1 degerlendirilmektedir. Son olarak ¢6ziim
odakli yeni giincel bir CUA mimarisi (Pix2PixSSIM) 6nerilmektedir. Onerilen ydntem
kiyaslanan CUA yontemlerinin en iyi performansa sahip olan Pix2Pix ydnteminin
gelistirilmis halidir. Yapilan deneysel ¢alismalar, dnerilen CUA mimarisiyle hem kisa
zamanda hem de daha iyi gorsellerle biiyiik PAPSMEAR veri kiimesinin iiretilebildigini
ortaya koymaktadir. Bu sayede yliksek siniflandirma basarisina sahip derin aglarin

egitilebilecegi goriilmektedir.

Sekil 4.1’de tezin bu boliimiinde sentetik PAPSMEAR goriintiisii tiretmede ¢ekismeli

iiretken aglarin kullanilirken genel asamalar1 gosterilmistir.
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1. Asama: PAPSMEAR nesneleri firctimi 2. Asama: Veri kiimesi olusturma 3. Asama: Giincel ve onerilen CUA modellerinin kiyvaslanmasi

R Girig Goriintiiler
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Gortintii
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Sekil 4.1: PAPSMEAR goriintiisii olusturulurken genel asama

Tezin bu kisimdaki organizasyonu su sekilde ilerlemektedir: Boliim 4.1.1°de goriintii
sentezleme mimarilerine (DiscoGAN, AttentionGAN ve Pix2PixSSIM (6nerilen)); Boliim
4.1.2°de kiyaslama yapilirken kullanilan 6l¢iim metriklerine (MSE, SSIM, PSNR); B6lim

4.1.3’te deneysel ¢alismalar ve sonuglara yer verilmistir.

4.1.1. Goriintii sentezleme mimarileri

Bu kisimda, PAPSMEAR goriintiilerinin sentezlenmesinde (sentetik olarak
tiretilemesinde) literatiirdeki mevcut yaklasimlardan Pix2Pix, CycleGAN, DiscoGAN ve
AttentionGAN mimarileri kullanilmistir. Pix2Pix yontemine Boliim 2.1.1.’de ve CycleGAN
yontemine ise Bolim 2.1.2.°de yer verilmistir. DiscoGAN ve AttentionGAN yontemleri bu

boliimde agiklanmustir.

41.1.1. DiscoGAN

CycleGAN mimarisine benzer olarak burada da iki farkli CUA mimarisi (Gyy Ve
Gyx) kullanilmaktadir. Gyy mimarisiyle, X giris goriintiisiinden Y ¢ikis goriintiisii elde
edilirken, Gyy mimarisinde tersi islem ger¢eklesmektedir (Kim vd., 2017). Burada farkli

olarak iki dongiisel tutarlilik maliyeti kullanilmaktadir (Lconsty, Leonsty)-

CycleGAN’daki gibi X > Y > X ve Y > X - ¥ déniisiimleri yapilmakta ve iki
dongiisel kayp Leonst, =X —X Ve Leonst, =Y — Y minimize edilmektedir. Bu

kayiplara, tiretici ve ayristirict kayiplari da ilave edilmektedir (Denklem 4.1-4.3).

L =Lgy,y + L6y, x = Leany + Lconsty + Leanyg + Leconsty (4.1)
Loy, y Ley_ x
LD = LDX + LDY (42)
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Lpiscogan = Lg + Lp (4.3)

41.1.2. AttentionGAN

CycleGAN ve DiscoGAN dan farki, dikkat aglarinda (Ay, Ay) kullanmasidir. Dikkat
aglar1 renkli giris goriintiislinii alip iki seviyeli maske goriintiilerini tiretirler ve goriinti
icerisinde odaklanilmasi gereken bolgenin On plana ¢ikmasimi saglarlar. Bu GAN
mimarisinin toplam maliyet fonksiyonu Denklem 4.4’de gosterilmektedir (Mejjati vd.,
2018):

L(GX—> Y, GY—) X Ax, Ay, DX; DY) = gAN + [’zAN + A cyc(LéCyc + L(J,‘/yc (44)

LfyC,LZyC dongiisel tutarlilik maliyetleridir. A ., = 10 genelde olarak kullanilir.

L'nin optimal parametreleri, minimax optimizasyon problemi ¢oziilerek elde edilir (bknz.
Denklem 4.5) :

* * * * * *
Gx- v, Gy x, Ay, Ay, Dy, Dy

argmin argmax

(4.5)
- Gxsy, Gyo x, Ax, Ay < Dy, Dy L(Gx-y, Gy x, Ax, Ay, Dy, DY))

4.1.1.3.  Pix2PixSSIM (Onerilen)

Bu calismada yukarida anlatilmig olan PAPSMEAR goriintii sentezlemede yeni bir
yaklasim Onerilmistir. Onerilen yaklasim CUA mimarilerinden ile performans ve sonug
analizi yapilip kiyaslanmigtir. Modelleme yaklasimi (Malm vd., 2015) ile PAPSMEAR veri
kiimesi olusturulmus ve sonrasinda giiniimiiz gilincel ¢aligma alanindan Pix2Pix (Isola vd.,
2017) , CycleGAN (Zhu vd., 2017), DiscoGAN ( Kim vd., 2017) ve AttentionGAN (Mejjati
vd., 2018) CUA mimarileri gelistirilerek hem zamansal hem de gorsel olarak daha iyi
sonuclar sergileyen Pix2PixSSIM yontemi Onerilmistir. Pix2PixSSIM yontemi goriintii

sentezlerken ayrintilar1 daha net bir sekilde olusturdugu deneysel olarak gozlemlenmistir.

Onerilen yontem, Pix2Pix mimarisinin giincellenmis bir versiyonudur. Klasik

Pix2Pix mimarisinin {retici maliyet fonksiyonunda diizgiinlestirme terimi olarak L,
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normalizasyon kullanilmaktadir. Bu durum, tahmin gorseliyle Ground true gorselindeki
nesnelerin konumsal farkliliklarinda yumusatma etkisini arttirmaktadir. Boylece sitoplazma
gibi seffaf nesnelerin sinir hatlarinda bulaniklasmalar, kaybolmalar meydana gelmektedir.
Bunun yerine uzaysal konum farkliligim1 g6z ardi ederek, goriintii ¢iftleri arasindaki
benzerligin hesaplanmasinda ortalama ve standart sapma gibi parametreler kullanan SSIM
metriginin kullanimi1 6nerilmektedir. SSIM’e dayal1 diizgiinlestirme terimi Denklem 4.6’da

ifade edilmektedir.

Cuxetty + €1)(20yy + C3) (4.6)
(.ux2 + .uyz + Cl)(o-xz + O-y2 + CZ)

LL_SSIM (x, }’) =

Onerilen yontemin iiretici maliyet fonksiyonu Denklem 4.7°deki gibi giincellenerek

PAPSMEAR gorsel tiretimi gerceklestirilmistir.

G" = argmcinmngGAN(G:D;X: Y) + ALy, ssim (Y, G (X)) (4.7)

4.1.2. Kullanilan 6l¢iim metrikleri
4.1.2.1. Ortalama karesel hata (MSE)

Mihelich ve digerleri tarafindan 2020 yilinda onerdigi karsilastirma metrigidir.
Karsilastirma yaparken giris verisi ile ¢ikis verisi arasindaki benzerligi hesaplamak icin
noktasal farkin karesel ortalamasini almaktadir. Denklem 4.8’de MSE yonteminin genel

formiiliine yer verilmistir.

N 4.8
L, = MSE(x,%X) = %Z(xl — 2,2 (4.8)

i=1

Denklem de gercek goriintii x ve x goriintiine benzeyen yapay X gorlintiisiiniin denk
gelen her bir piksel farkinin karesi alinip toplanir ve sonu¢ goriintiilerde bulunan toplam
piksel sayisina (n) boliiniir. MSE sonucunun diisiik olmasi iki goriintii arasindaki benzerligin

yiiksek oldugunu gostermektedir.
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4.1.2.2.  Yapisal benzerlik metrigi (SSIM)

Nilsson ve Akenine tarafindan 2020 yilinda 6nerilen karsilastima metrigidir. Yapisal
benzerlik metrigi (SSIM), iki goriintii arasindaki benzerligi hesaplarken pikseller arasindaki
konum farklilig1 yerine ortalama (u) ve standart sapma (o) kullanarak hesaplama yapan bir
6l¢iimdiir (Nilsson ve Akenine, 2020). Sadece maskeleme, parlaklik ve kontrast gibi algisal
ozellikleri degil ayn1 zamanda goriintiide algilanan degisikligi de analiz etmektedir. Gergek
goriintli x ve sahte goriintii X arasindaki SSIM benzerlik hesaplanmasi Denklem 4.9’da

verilmigtir.

Quyis + ¢1) (20 + ¢3) 4.9

SSIM(x,X) =
8 = R i T o) (02 + 027 +6)

Burada, p, ve pg sirasiyla gercek ve sahte goriintiiniin piksel ortalamasimi; g2 ve
o} goriintiiler arasindaki varyansi belirtir. oy iki goriintii arasindaki kovaryansi
belirtmektedir. ¢; = (k{L)? ve ¢, = (k,L)? degerleri sabitlerdir ve piksel araligim belirten

L degeri 255 alinarak hesaplanmaktadir.

4.1.2.3. Pik Sinyal Giiriiltii Oran1 (PSNR)

Fardo ve digerleri tarafindan 2016 yilinda Onerilen goriintii cifleri arasindaki
benzerligi logaritmik olarak hesaplayan metriktir. Sinyal veri ya da gercek goriintii olarak
kabul edilmektedir. Giriiltii ise verideki bozulmadan ya da sikistirmadan kaynaklanan
hatadir.  Iki goriintii veya iki sinyal arasindaki PSNR oram desibel olarak hesaplanur.
Denklem 4.10°da PSNR yo6nteminin genel formiiliine yer verilmistir.

MSE (x, %)

A MAX? (4.10)
PSNR (x,%) = 10 x logqo

Buradaki x gercek ve X yapay goriintiisii arasindaki 6l¢iim icin MSE degeri
kullanilmaktadir. Aym1 zamanda MAX? gercek goriintiideki en biiyiik piksel degeri de
hesaplamaya dahildir. PSNR metrigi sonucunun yiiksek ¢ikmasi sinyal kalitesinin iyi oldugu
anlamma gelmektedir. Diger bir deyisle yapay ve gerekce veri arasindaki maliyet diigiik

oldugu anlamini tagimaktadir.
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4.1.3.Deneysel calismalar ve sonuclari

4.13.1. Cahsma 1: Metodlarin performans incelemesi
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Sekil 4.2: Sentezleme yaklasimlarinin PAPSMEAR gorseli iiretme sonuglari

Ilk deneysel calismada; Pix2Pix, CycleGAN, DiscoGAN ve AttentionGAN
yaklasimlarimin  veri kiimesindeki Maske gorsellerinden PAPSMEAR gorsellerini
(MathModel-GroundTruth) iiretme basarimlari incelenmektedir.  Bunun igin veri
kiimesindeki 450 adet goriintli ¢ifti egitim faaliyetlerinde kullanilirken, test i¢in 50 ¢ift
ayrilmistir. Her bir mimari 150 iterasyon boyunca egilmistir. Mimari egitimleri
tamamlandiktan sonra farkli test maskeleri kullanilarak goriintii iiretimi gergeklestirilmistir.
Sekil 4.2°de alt1 farkli maske gorseline karsilik mimariler tarafindan {iretilen sentetik

PAPSMEAR goriintiileri gosterilmektedir.
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Sentezleme yaklagimlariyla iiretilen gorsellerin Ground-True (GT)’ya hangi oranda
benzedigini belirleyebilmek igin ti¢ farkli degerlendirme metrigi (MSE, SSIM ve PSNR)
kullanilmistir. Cizelge 4.1°de her bir yontemin 50 adet test gorseli iizerindeki ortalama
benzerlik degerleri gosterilmektedir. Ayrica ¢izelgenin son siitununda, yontemlerin bir adet

gorseli liretmek i¢in harcadiklari ortalama siire verilmektedir.

Cizelge 4.1: CUA Yontemlerinin MSE, SSIM ve PSNRye gére sonuglari

Benzerlik Zaman (sn)
Yontemler MSE! SSIMT PSNRT Bir goriintii icin
Pix2Pix (Isola vd., 2017) 30.750 0.902 37.222 0.022
CycleGAN (Zhu vd., 2017) 106.464 0.852 29.526 0.024
DiscoGAN (Kim vd., 2017) 544.066 0.850 34.005 0.848
AttentionGAN (Mejjati vd., 2018) 634.137 0.865 31.498 0.865
MathModel (Malm vd., 2015) 0 1 107.486

Cizelge 4.1°deki sonuglar incelendiginde, denetimli model olan Pix2Pix yonteminin,
denetimsiz yontemlere (CycleGAN, DiscoGAN, AttentionGAN) gore daha kaliteli gorseller
tirettigi goriilmektedir. PAPSMEAR goriintiilerindeki bagimsiz nesne sayisinin fazla olmast
ve sitoplazma gibi kisimlarin st tiste gelmesi gibi olumsuzluklar denetimsiz yontemlerin

basarimini diigirm{istiir.

Uretim siiresi olarak bakildiginda, MathModel’in olduk¢a yavas calistig1
goriilmektedir. Bunun nedeni, gortintiideki her bir nesnenin geometrik sekli, yilizey deseni
ve lzerindeki giiriiltii degerleri sirayla matematiksel olarak iiretilmekte ve daha sonra
nesneler derinliklerine gore birlestirilmektedir. DiscoGAN ve AttentionGAN yontemlerinin
Pix2Pix ve CycleGAN’a gore yaklasik 40 kat yavas ¢alistig1 goriilmektedir. Bunun nedeni,
bu yontemlerde ¢ift yonlii iki farkli CUA mimarisinin egitilmesidir. Hiperparametre
sayisiin iki katina ¢iktig1 bu durumda egitim zamaninin eksponansiyel bir sekilde arttigi

goriilmistir.

4.1.3.2. Calisma 2: Onerilen yontemin analizi

Bir sonraki deneysel calismada, ilk deneyde en iyi sonucu iireten Pix2Pix mimarisine
odaklanilmakta ve ince ayarlama islemleri yapilarak Pix2PixSSIM yontemiyle

karsilastirilmaktadir. Buna gore, GT ve tahmini iiretilen gorseller igerisindeki nesnelerin
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(hiicre, sitoplazma, ... ) uzaysal konumlar farklilastikca maliyet degerinin yiikselmesi s6z

konusudur.

Pix2PixSSIM yonteminde Pix2Pix lizerinden yapilan maliyet fonksiyonunda yapilan

giincellestirmenin etkisi Sekil 4.3’de net bir sekilde gosterilmektedir.
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Sekil 4.3: PAPSMEAR veri kiimesi ¢iktilar1. (Siitunsal sirastyla GT, GT (zoom), Pix2Pix (zoom), Onerilen
Yontem (zoom) )

Pix2Pix sonucuyla kiyaslandiginda onerilen yontemin nesne kenarlarindaki sinir
hatlarin1 daha belirgin ve diizgiin tespit edebildigi goriilmektedir. Cizelge 4.2°de Onerilen
yontemle ve Pix2Pix sonuglarinin GT’ye benzerligi ve calisma zamani sonuglari
gosterilmektedir. Onerilen yaklasimin ek bir maliyet getirmeden benzerlik metriklerinde
tyilesme sagladigi acik bir sekilde goriilmektedir. Bunun nedeni SSIM benzerlik metriginin
nesne konumlarim1  Onemsemeyisi ve konumsal bagimsizlik saglamasi olarak
degerlendirilmektedir. Ayrica goriintii parlaklik degerlerinden sadece iki parametre (u, o)
tiretildigi icin oldukca hizli ¢alistig1 goriilmektedir. Zaman karsilastirmas: yapildiginda iz

miktarda fark oldugu géziikmektedir.
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Cizelge 4.2: Pix2Pix ve Pix2PixSSIM yontemlerinin benzerlik metrigi sonuglari

Benzerlik Zaman (sn.)
Yontemler MSEl SSIMT PSNRT Bir goriintii icin
Pix2Pix (Isola vd., 2017) 30.750 0.902  37.222 0.022
Pix2PixSSIM 23.649 0952  37.476 0.021

PAPSMEAR gorsellerinde bulunan hiicre ¢ekirdegi ve sitoplazma gibi yapilarin tist
liste gelmesiyle geometrik yapilarda olusan farklilagmalar nesnelerin algilanmasini
zorlastirmaktadir. Ayrica etiketlenmis biiylik veri kiimesinin olmamasi, ESA tabanli yapay

O6grenme mimarilerinin gelismesini engellemistir.

Bu c¢alismada, histopatolojik PAPSMEAR gorsellerini  otomatik sentezleyen
Cekismeli Uretici Ag tabanli bir yaklasim &nerilmistir. Onerilen yaklasim ile gorsellerdeki
her bir nesnenin sekil ve desen bilgilerini goriintii isleme teknikleriyle modellemekte,
iiretilen modeller kullanilarak biiyiik bir PAPSMEAR veri kiimesi olusturmakta ve son
olarak oOnerilen yeni bir Cekismeli Ag mimarisiyle (Pix2PixSSIM) veri kiimesindeki

gorsellere benzer goriintiiler tiretilmektedir.

Onerilen CUA mimarisinin gergek PAPSMEAR gérsellerine benzer goriintiileri
tiretme performansinin mevcut yaklagimlarla kiyaslandiginda (MathModel ve klasik goriintii
sentezleme yoOntemleri) basarili sonuglar verdigi (MSI=23.649; PSNR=37.476)
goriilmektedir. Ayrica bu basarimi saglarken egitim silirecinde zaman olarak bir artigin s6z

konusu olmadig1 goriilmiistiir.

4.2.  Algisal Benzerlik Maliyeti Tabanh Cekismeli Uretici A Mimarisi ile Goriintii
Uretimi

Goriintii sentezleme farkli Ozellikteki gorseller arasindaki doniisiim islemidir.
Giiniimiizde CUA mimarileri ve Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA (Lecun vd., 1998)) goriintii

sentezleme islemi yapilirken yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Tezin bu kisminda sentezlenen goriintiilerin iyilestirilmesi ve genel CUA

mimarilerinde kullanabilmek iizere en uygun maliyet fonksiyonunun bulunmasi
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amaglanmistir. Uygun maliyet fonksiyonu bulunmasi igin sabit bir CUA mimarisi tercih
edilmistir. Kullanilan CUA mimarisi Pix2Pix’dir. Maliyet fonksiyonu olarak Pix2Pix
yontemi maliyet fonksiyonu olarak ortalama mutlak hata (MAE) yani L; metrigini

kullanmaktadir.

Bu boliimde ESA tabanli CONTENT (Gatys vd., 2015), LPIPS (Zhang vd., 2018) ve
DISTS (Ding vd., 2020) maliyet fonksiyonlar1 kullanilmigtir. ESA tabanli yontemlere ek
olarak L; maliyeti birlestirilmis ve yeni maliyet fonksiyonlar1 elde edilmistir. Olusturulan
yeni maliyet fonksiyonlart L1 CONTENT, L1_LPIPS ve L1 DISTS seklinde
isimlendirilmistir. Ifade edilen maliyet fonksiyonlarinin gorsel ve metriksel sonuglarina yer

verilmistir.

Veri kiimesi olarak PAPSMEAR gorselleri kullanilmistir. Sonuglar analiz edilirken
giincel ve klasik 6l¢iim metriklerinden yararlanilmistir. FID (Heusel vd., 2017) ve KID
(Binkowski vd., 2018) kullanilan giincel 6l¢iim metrikleridir. (FSIM (Zhang vd., 2011),
HaarPSI (Reisenhofer vd., 2018), MS_SSIM (Wang vd., 2003), PSNR, SSIM, VIFp (Sheikh
ve Boyik, 2006) ve VSI (Zhang vd., 2014) ise klasik 6l¢tim metrikleridir.

Sekil 4.4°te algisal benzerlik maliyeti tabanli ¢ilia ile goriintli tiretiminin sematik

gosterimine yer verilmistir.
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Ayristiricr Ag \“ L DISTS ‘
N v P
. s T, \ i
= Gergek | L|_CONTENT ‘
N E = \

Sekil 4.4: Algisal Benzerlik Maliyeti Tabanli CUA ile Gériintii Uretiminin Sematik Gosterimi

Tezin bu kisimdaki organizasyonu su sekilde ilerlemektedir: Boliim 4.2.1°de ESA
tabanli goriintii kiyaslama kriterlerine (LPIPS, DISTS, CONTENT ve L, ile kullanimlari);
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Boliim 4.2.2°de kiyaslama yapilirken kullanilan goriintii karsilastirma metriklerine; Bolim

4.2.3’te ise deneysel ¢alismalar ve sonuglara yer verilmistir.

4.2.1. Evrisimsel Sinir Ag1 tabanh goriintii kiyaslama kriterleri

Literatiirde ESA mimari yapisini kullanan ve iki goriintii arasindaki benzerlik degeri

bulunurken egitim yapan LPIPS, DISTS ve CONTENT yapilar1 mevcuttur.

LPIPS ve DISTS yontemleri birbirlerine benzemektedir. Ancak yorumlanabilirligin

eksik olmasi yliksek hesaplama modellerine uyarlanabilirligini diistirebilmektedir (Ding vd.,

2021).

421.1. LPIPS

LPIPS yontemi, 2018 yilinda iki goriintii arasindaki benzerligi hesaplamak icin
Zhang ve digerleri tarafindan Onerilen glincel metriklerdendir (Zhang vd., 2018). Sekil

4.5’te LPIPS fonksiyonunun gorsel olarak hesaplanma sekline yer verilmistir.

: . il
b O L e o
------ -Ciﬂf_n:a _______ ,l_l_____l]_ 12 noma "’[l d, d1H I.I "' Entropi

#| Malivet

Sekil 4.5: LPIPS Fonksiyonu Sematik Gosterim. (Zhang vd., 2018).

Sekil 4.5(Sol) Iki goriintii parcasi arasindaki uzaklik, Sekil 4.5 (Sag) Iki uzaklik
degerlerden h algisal kararini tahmin etmek icin yapilan kiigiik bir ag egitimi Burada, x
gercek gorilintii, x, ise x gercek goriintiisiinden olusturmus sahte goriintidiir. x ve x,
goriintiisii VGG’ye dayanan ve F olarak adlandirilan ESA agi ile egitilir. F agindaki aym
dereceye sahip olan katman sonuglari (aktivasyonlar) nomallestirilir (goriintiideki
‘Normalize’) ve birbirinden ¢ikarilarak (goriintiideki ‘Subtract’) yeni bir ¢ikt1 elde edilir.
Ciktilar derecelendirilten sonra tek bir vektorel bigime (w) gevrilip vektdr normu (L, norm)

hesaplanir. Sonug olarak d uzakligi elde edilir (Zhang vd., 2018).

4.2.1.2. DISTS

DISTS yontemi, 2020 yilinda iki goriintlinlin benzerligini hesaplamada kullanilmak
tizere Ding ve digerleri tarafindan Onerilmistir (Ding vd., 2020). Sekil 4.6’te goriintiiler

arasindaki benzerligin DISTS yontemi ile hesaplanmasina yer verilmistir.
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Yapisal Kargilagtirma

Sekil 4.6: DISTS fonksiyonu (Ding vd., 2020)

Burada x gergek goriintii, y sahte goriintiidiir. DISTS fonksiyonu dokusal ve yapisal
benzerligi birlestirmektedir. Dokusal gorsellerde performansinin iyi oldugu goézlenmistir.

Geometrik bozulmalara kars1 direngli oldugu nadirdir.

4.2.1.3. CONTENT

CONTENT yontemi, 2015 yilinda Gatys ve digerleri tarafindan 6nerilmistir. Bu
yontem, VGG agindaki evrisimli katmanlarin herbirinden gercek goriintiiyli gecirir ve ¢ikti
olarak sentetik goriintii olusturur (Gatys vd., 2015). CONTENT yontemi, ESA’ya dayanan
diger yontemlerden goriintiiniin stilini ve igerigini birbirinden ayirt etmede kullanilma

yoniinden farklilik olusturmaktadir.

Sekil 4.7°’de CONTENT yonteminin ¢alismasina dair bir 6rnek gosterilmistir.
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CONTENT
temsili

Sekil 4.7: CONTENT yéntemi 6rnegi (Gatys vd., 2015).

4.2.1.4. Olgiitlerin L, ile kullaninm

Bu boliimde Pix2Pix yontemindeki L; maliyitine gilincel ydntemlerden olan
{LPIPS,DISTS,CONTENT} yontemleri eklenerek yeni maliyet fonksiyonu olusturmak
istenmistir. Yeni maliyet fonksiyonu olusturulurken %50 oranda
{LPIPS,DISTS,CONTENT} ve %50 oranda L, kullanilmstir.

Sekil 4.1°de Pix2Pix yontemindeki maliyet fonksiyonu tizerinden yapilan degisiklik

gosterilmektedir.

Lgp =arg mci;n mgx Legan(G,D) + A = Li1pips,pISTS,CONTENT} (x, %) (4.1)

Burada, Pix2Pix formiiliinde genel olarak kullanilan L; maliyetinden farkli olarak
L{LPIPS,DISTS,CONTENT} (x, 52) mallyetl eklenmi§tir.
Denklem 4.2°de olusturulan genel amag fonksiyonuna yer verilmistir.
Lep=arg m(i;n max Lecan(G, D)+ A 4.2)

*{0.5% Ly (x, %) + 0.5 * Ly pips,prsrs,conranry (6, 2)

Burada, maliyet olarak L; maliyeti ile ESA yontemlerinin (LPIPS, DISTS,
CONTENT) ortak kullanimina yer verilmistir.

34



4.2.2. Goriintii karsilastirma metrikleri

Goriintiiler karsilastirilirken klasik ve gilincel goriintii karsilastirma metrikleri

kullanilmuastir.

4.2.2.1. Klasik goriintii karsilastirma metrikleri

Klasik goriintii karsilastirma metrigi olarak Ozellik Tabanli Benzerlik Indeksi
Olgiimii (FSIM), Haar dalgacik tabanli algisal benzerlik indeksi (HaarPSI), Yapisal
benzerlik 6l¢iitii (SSIM), Cok Olgekli SSIM (MSSIM), Pik Sinyal Giiriiltii Oran1 (PSNR),
Gorsel bilgi dogrulugu (VIF), Gorsel Belirginlige Bagli indeks (VSI) yontemleri

kullanilmustir.

FSIM, iki goriintii arasindaki faz benzerligini ve gradyan biyiikligiini
kiyaslamaktadir (Zhang vd., 2011). HaarPSI, goriintiilerin pargalarindan elde edilen yerel
dalgacik kat sayilarini kullanarak goriintiiler arasinda kiyaslama islemi yapmaktadir. SSIM,
goriintiiler arasindaki benzerligi hesaplamada ortalamay1 (u) ve standart sapma (o)
kullanarak istatistiksel hesaplama yapmaktadir (Nilsson ve Akenine, 2006). MSSIM, SSIM
yonteminden elde edilen ¢iktilar1 farkli ¢oziiniirliik seviyesinde alarak birlestirmektedir
(Wang vd., 2003). PSNR, Goriintii kalitesini 6lgen ve siklikla kullanilanilan 6lglim
metriklerindendir. VIF, bozulma (kanal) modeli ile gergekgi istatiksel modelleri (NSS)
birlikte kullanarak goriintiilerdeki benzerligi 6l¢mektedir (Sheikh ve Bovik, 2006). VSI,
goriintiideki yerel bozulmalar1 agirliklandirirken yerel bir belirginlik haritas1 kullanmaktadir
(Zhang vd., 2014).

4.2.2.2. Giincel goriintii kiyaslama metrikleri

Giincel goriintii kiyaslama metrikleri olarak Fréchet baslangi¢ mesafesi (FID) ve

Kernel baslangi¢c mesafesi (KID) kulanilmistir.

FID yontemi gergek girdi goriintii ile ¢ekismeli iiretken aglar sonucu ¢ikan sentetik
gorlintiilerin benzerliklerini 6l¢gmede kullanilan metriktir. Gergek goriintii ile sentetik
goriintii arasinda benzerlik kiyaslamasi yaparken olasiliksal dagilimlardan faydalanmaktadir
(Heusel vd., 2017). KID yontemi, FID yontemi gibi ¢ekismeli liretken aglarda benzerlik
O0lcmede siklikla kullanilmaktadir. Benzerlik kiyaslamasi yaparken karesel Maksimum
Ortalama Tutarsizlik kullanmaktadir. FID metrigine gore yapisinda ReLU aktivasyon
fonksiyonu icerdiginden avantajlidir (Binkowski vd., 2018).
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4.2.3.Deneysel calismalar ve sonuclar:

Maliyet fonksiyonlarinin etkisini anlamak icin CUA temelli Pix2Pix yontemi
tizerinde PAPSMEAR veri kiimesi iizerinde ¢alisiimistir. PAPSMEAR veri kiimesi medikal
goriintiileri  barindirmaktadir. PAPSMEAR  veri kiimesindeki goriintiilerde bulunan
nesnelerin (¢ekirdek, sitoplazma vb.) birbirine bagh sekilde boliimlenmesinden dolay1 ¢ogu
veri kiimesinden farklilasmaktadir. PAPSMEAR veri kiimesinin detayl bilgilerine Boliim
3’te yer verilmistir. Onerilen goriintii sentezleme yontemleri degerlendirilmektedir.
Uygulanan farkli maliyetlerin Pix2Pix tizerindeki ve ¢ekismeli iiretken aglardaki etkisini
gormek i¢in Sekil 4.8’de medikal PAPSMEAR veri kiimesi {izerindeki etkisi
gozlemlenmistir. Cizelge 4.5°te ise klasik (FSIM, MS_SSIM, SSIM, VIFp, HaarPSI, PSNR)
ve gilincel benzerlik metrikleri (FID, KID) sonuglarina bakilarak nicel bir karsilagtirma

yapilmustir.

Sonug¢ olarak medikal PAPSMEAR veri kiimesi igcin CONTENT, L1-LPIPS ve
LPIPS fonksiyonlarmin diger oOlciitlere kiyasen tatmin edici diizeyde dogruluk sagladig:
goriilmiistiir. Maliyet 6l¢iimii olarak CONTENT, L1-LPIPS ve LPIPS fonksiyonlarinin

CUA mimarilerinde kullanilabilecegi gézlemlenmistir.

PAPSMEAR gibi karmasiklik diizeyi daha az olan LPIPS fonksiyonunun diger
yontemlerle kiyaslandiginda daha iyi sonuglar verdigi goériilmektedir. Bu fonksiyonlarinin
goriintii sentezleme mimarilerinde kullanilmasinin sentezleme dogrulugunu pozitif yonde

etkiledigi soylenebilir.

Cizelge 4.3: Goriintii sentezleme dogruluklart

PAPSMEAR

Benzerlik Olgiitleri
Klasik Giincel
FONKSIYONLAR | FSIMT HaarPSIT MS_SSIMT PSNRT SSIM?T VIFpT VSIT | FIDL KID!
L1 0.832 0.581 0.917 20.851 0.874 0.121 0.886 | 72.362 0.036
LPIPS 0.841 0.576 0.922 20.826 0.877 0.144 0.886 | 39.471 0.002
Li-LPIPS 0.840 0.592 0.924 20.855 0.879 0.148 0.887 | 47.919 0.013
DISTS 0.832 0.589 0.913 20.835 0.869 0.110 0.886 | 45.807 0.009
Li-DISTS 0.831 0.601 0.912 20.851 0.868 0.110 0.888 | 46.578 0.003
CONTENT 0.824 0.568 0.910 20.907 0.863 0.107 0.891 | 75.947 0.041
Li-CONTENT 0.818 0.581 0.911 20.880 0.858 0.102 0.886 | 82.476 0.049
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Sekil 4.8: PAPSMEAR veri kiimesi ¢iktilari. Satirlar: Girdi, Cikt1, L1, LPIPS, L1-LPIPS, DISTS, L1-
DISTS, CONTENT, L1-CONTENT
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5. KONTRASTLI OGRENME TABANLI CEKiSMELI URETKEN AGLAR iLE
PAPSMEAR GORUNTU BOLUTLEME

Tezin bu béliimiinde, PAPSMEAR gériintii béliitlemede giincel CUA mimarileri ve

karsilagtirmali 6grenme yontemleri kiyaslanmaistir.

CUT (Contrastive Unpaired Translation) yontemi Park ve digerleri tarafindan 2020
yilinda pargacik tabanli 6grenme olarak Onerildi. Bu yontem, denetimsiz goriintiiden
goriintiilye doniigiim icin karsilastirmali 6grenmeyi kullanmay1 daha faydali hale getirerek,
yeni karsilastirmali 6grenme teknigidir. DCLGAN (Dual Contrastive Learning for
Unsupervised Image-to-Image Translation) yontemi, CUT yontemindeki mod ¢okmesini
verimli sekilde gidermektedir. Bu yontemde hem denetimsiz hem de denetimli yontemler
arasindaki boslugun verimli bir sekilde kapatilabilecegi gosterilmisti. DCLGAN,
denetimsiz doniisim yapan CycleGAN yontemi ile CUT yonteminin birlestirilmesiyle

olusturulan yeni bir yaklagimdir.

CUA mimarilerinden CycleGAN (Zhu vd., 2017), DCLGAN (Han vd., 2021) ve
SimDCL (Han vd., 2021) yontemleri uygulanip incelenmistir. Karsilastirmali 6grenme
yontemlerinden ise goriintiilerin parcalarini karsilastirarak sonuca giden parga tabanli
karsilagtirma (CUT) yontemi (Park vd., 2020) ile CUT yonteminin daha hizli ¢alismasini
saglayan FastCUT yoOntemi ile ¢alisilmistir. Yapilan metriksel karsilastirmalar sonucu en son
¢tkan DCLGAN yontemi boliitleme yapilirken diger yontemlere gore daha {istiin sonuglar

elde ettigi gézlemlenmistir.

Tezin bu boliimdeki organizasyonu su sekilde ilerlemektedir: Boliim 5.1°de goriintii
sentezleme mimarilerine (CUT, FastCUT, DCLGAN ve SimDCL); Boliim 5.2°de egitim
detaylarina; Boliim 5.3’te kullanilan veri kiimesi hakkinda kapsamli bilgiye ve Boliim 5.4’te

ise deneysel caligmalar ve sonuglarina yer verilmistir.

5.1. Goriinti Sentezleme Mimarileri

Bu ¢aligmada boliitleme mimarileri olarak CycleGAN (Zhu vd., 2017), CUT (Park
vd., 2020) ve FastCUT (Park vd., 2020), DCLGAN (Han vd., 2021), SimDCL (Han vd.,
2021) ve yeni mimari kullanilmistir ve genis bir sekilde agiklanmistir. CycleGAN

yontemine 2.1.2.°de yer verilmistir.
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5.1.1. CUT ve FastCUT

Bu yaklasim giris ve ¢ikis gorsellerindeki goriintii parcalariin eslestirilmesine dayali
bir mimari (PatchNCE) egitimi igermektedir. Sekil 3’te kullanilan mimari ve yapilan bu
eslestirme iglemi gosterilmektedir. Buna gore, giris goriintiistinden N adet parca alinmakta
Ve Gppn. yardimiyla 6zniteliklerine doniistiirilmektedir. Bu alinan parcalardan sadece 1
tanesiyle aynm1 konumda ¢ikis goriintiisinden parga alinmakta ve benzer sekilde
vektorlestirilmektedir. Daha sonra vektorler arasindaki benzerlik degerlerine gore

siiflandirma yapilmaktadir.

Parga tabanli maliyet Lpg:cnnvce (G, H, X) olarak gosterilmektedir. G tiretken ag, H
ozellik vektoriiniin gomiildigi kisim, X ise alani ifade etmektedir. Buna gére CUT

yonteminin amag¢ fonksiyonu Denklem 5.1°deki gibi olugmaktadir:

G*,H* = argminmaxL(G,H,D,X,Y)
GH D (5.1)
= Lan(G,D,X,Y) + AxLpgeennce (G, H,X) + Ay Lpgrcnnce (G H,Y)

Sekil 5.1°de, CUT yOnteminin mimarisine ve goriintiideki parca tabanli kaybina da yer

verilmistir.

Cok katmanli, Parca tabanli

cekismeli maliyet

~e
.

Ayristirici

Sekil 5.1: CUT yonteminin genel mimarisi
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5.1.2. DCLGAN ve SimDCL

DCLGAN (Han vd., 2021), iki ayr1 gomiilii sistem kullanarak girdi ve ¢ikti goriintii
parcalar1 arasindaki 6zellik ¢ikarimini arttirarak karsilikli bilgiyi en {ist seviyeye ¢ikarmay1
amaglar. Ikili 6grenme egitimi stabilize etmeye yardime1 olur. Karsilikli 6grenmedeki bazi
tasarim seceneklerini yeniden gézden gecirilmistir. Buradaki PatchNCE kaybinda kiigiik
pargalar1 temsil eden RGB pikselleri kaldirilmis ve daha iyi sonuglar elde edilmistir. Dongii
tutarliliginin gereksiz oldugu gosterilmistir. SImDCL (Han vd., 2021) ise DCLGAN’1n

varyantidir ve mod ¢6kmesini 6nemli 6l¢iide onler.

DCLGAN kayip olarak tartismali (Adversarial) kayip, 6zdeslik (Identity) kayip ve
CUT yonteminde de kullanilan parcali giiriiltii karsilastirmali tahminleme (PatchNCE)
kaybimmi kullanir. SimDCL bu kayiplara ek olarak benzerlik kaybini (Lg;,,) de mod

¢okmesini engellemek i¢in kullanir.
Esitlik 5.2°de DCLGAN’nin temel formiiliine yer verilmistir.

G* F* = argng'%ng}(%agﬁ(G,F, Dy, Dy, Hy, Hy)

= Agan ([’gAN(GJ Dy,X,Y) + Liay(F, Dy, Y, X))
(5.2)
+ Ance (LPatchNCEX(G' Hy,Hy,X) + Lpatcnncey, (F, Hy, Hy, Y))

+ Aidt (Lidentity (G, F))

Burada Agany = 1, Ancg = 2 Ve Ajq¢ = 1 olarak alinmustir.

DCLGAN'n amag¢ fonksiyonuna benzerlik kaybi eklenmistir ve SimDCL olarak
adlandirilmigtir. Burada sim; benzerlik kayb1 ve DCL; ikili karsilastirmali 6grenme anlamina
gelmektedir. SimDCL bu kayiplara ek olarak benzerlik kaybini (Lg;,,) de mod ¢dkmesini

engellemek i¢in kullanir.

Sim loss. Sezgisel olarak, ayni etki alanindaki gériintiilerin bazi1 benzerlikleri vardir.
Bu goriintiiler anlamsal olarak farkli olsa da ortak stili paylasirlar. Ikili §grenme yapilirken
ayni alana ait bir gergek ve bir sahte goriintii vardir. X ve Y olmak iizere iki alan mevcuttur.
Yani kisacas1 mimari toplamda iki tane gercek iki tane sahte goriintli barindirmaktadir. Dort

ozellik y1gim elde ettikten sonra, onlar1 64 boyutlu vektorlerde yansitmak i¢in dort 6zellik
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cikartict ag Hy,, Hyp, H

yr» Hy s kullanilir; burada x,y,r, f X veY alani igindeki gergek ve

buna karsilik gelen sahte goriintiileri ifade eder.

Derin o6zellikler lizerinde bir benzerlik kaybi1 uygulamak, olusturulan ve gergek
gorintiilerin derin 6zelliklerini benzer olmaya tesvik ederek, olusturulan goriintiileri gergege

daha yakin olmaya zorlar.
SImMDCL’in amag fonksiyonu Denklem 5.3°te gosterilmistir.

G*, F* = argng’an[r)r)l(%J;L(G,F, Dy, Dy, Hy, Hy)

= Agan ([’gAN(GJ Dy, X,Y) + Lian(F, Dy, Y, X))
(5.3)
+ ANCE ([’PatChNCEX(Gi HX: HY: X) + LPatChNCEY (F' HX; HYI Y))

+ ASlTr’l‘[:Sl‘l’n(Gl F! HX) HY) er; fo, Hyr' Hyf)

+ AiatLigentity (G, F)

Burada Agay = 1, Ayce = 2 Ve A4 = 1 olarak alinmustr.

Sekil 5.2°de yukarida bahsi gegen DCLGAN ve SimDCL mimarisine yer verilmistir.

.
\
A\
|
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
7
’

1 cUA
Maliyeti

1

1

1

1

1

1

1

1

1 cuA
1 Maliyeti
1

1

1

1

1

1

1

1

1

[ T iy gy O

X < Y
Hyf l l Hyr

| | i 3 ’
&l e DCLGAN ~
~ -
..............................................
\ siMDCL

Sekil 5.2: DCLGAN ve SimDCL mimarisi
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5.2. Egitim Detaylar:

DCLGAN ve SimDCL mimarisinde iki iiretici ag, iki 6zellik ¢ikaran katman ve iki
ayristirict ag bulunmaktadir. CycleGAN mimarisinde iki iiretici ag ve bir ayristirict ag
bulunmaktadir. CUT ve FastCUT yontemleri bir iiretici ag, bir 6zellik ¢ikarip gdmme
islemini gergeklestiren ag ve bir ayristirict ag bulundurmaktadir. Yapilan caligmada
yontemlerin i¢ yapilarinda bulundurdugu ag icerikleri aynidir. Fark yontemlerde bulunan

aglarin ozellikleri ve sayilaridir.

Sekil 5.3, ayrigtirict agin i¢ yapisimi gostermektedir. Ayristirict ag PatchGAN

mimarisini kullanmaktadir.

256x256x6 128x%128x64 64x64x128 32%32x256 31x31%512 30x30x1

256x256x3
INPUT —>GUESS
CONCAT ENCODE ENCODE ENCODE ENCODE ENCODE

UNKNOWN
256x256x3

Sekil 5.3: Ayristirict ag mimarisi

Sekil 5.4, CUT ve FastCUT yonteminde kullanilan goriintiiniin 6zelligini ¢ikaran ve

gomme islemini gergeklestiren ag yapisina yer verilmistir.

:E;tg)—b Conv. |—>* RELU |—» AVG-pool —» Flatten —» Lineer —* Relu [—» Lineer [—* Normalize ——»* c;g;z:;’

Sekil 5.4: Ozellik ¢ikaran gémiilii a§ mimarisi

Sekil 5.5°de tiretici agin genel yapisina ve ag katmanlarina yer verilmistir.
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256x256x64 256x256x128 128x128x256 128x128x256 64x64x256 128x128x256 256x256x128 256x256x64

256x256x3
OUTPUT

256x256x3 ——> > —> —> —A —> —> —
INPUT —— > ENCODE ENCODE ENCODE ENCODE ENCODE RESNET9 DECODE DECODE DECODE

Convad 7| | ReflectionPad2D Convad
InstanceNorm nv2 InstanceNorm
e Conv2d
RelLU InstanceNorm RelLU
ReflectionPad2D RelLU ReflectionPad2D
DownSample :\ | ReflectionPad2D “\___ Upsample

(b)

Sekil 5.5: Uretici ag mimarisi (a) Agin i¢yapisi (b) Agin i¢ yapisindaki ag katmanlarinin gosterimi

5.3. Veri Kiimesi

Veri kiimesi olarak Bolim 3’te olusturulan sentetik PAPSMEAR gorselleri
kullanilmistir. Egitim asamasi i¢in 450 gercek PAPSMEAR goiintiisii ile bu goriintiilerin
maskeleri kullanilmistir. Test asamasi i¢in ise 50 orijinal PAPSMEAR goriintiisii ve bu
goriintiilerin  maskesini icermektedir. Veri kiimesinde bulunan gorseller sitoplazma,
cekirdek, beyaz kan hiicresi, basil ve benek nesnelerinden ve bu nesnelerin maskelerinden

olugsmaktadir. Goriintii boyutlar1 256x256x3 boyutundadir.

5.4. Deneysel Calismalar ve Sonuclari

Sekil 5.6’da PAPSMEAR goriintii boliitlemesi yapilirken sirasiyla CycleGAN, CUT,
FastCUT, DCLGAN ve SimDCL yontemlerinin gorsel sonuglara yer verilmistir. Gorsel
cikt1 sonuglarina bakildiginda PAPSMEAR goriintiisiindeki nesne boliitlemesinin diger
yontemler kiyaslandiginda en 1yi sonuglari DCLGAN ve SimDCL’in verdigi

gozlemlenmektedir.
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Ol]ll’]d] Gor umu Boliitlenmis Maske ~ CycleGAN FastCUT DCLGAN SimDCL

| . . . . . .
‘

Sekil 5.6: Yontemlerin gorsel olarak goriintii boliitleme sonuglari

Sekil 5.7’de PAPSMEAR goriintii boliitlemesi yapilirken sirasiyla CycleGAN, CUT,
FastCUT, DCLGAN ve SimDCL yodntemlerinin (a) orijinal ¢iktilarina ve (b) yakinlagtirilmis

ciktilarina yer verilmistir.

Boliitlenmis Maske  CycleGAN FastCUT DCLGAN SimDCL

“ ....
(b)

Sekil 5.7: PAPSMEAR goriintii boliitleme ¢iktilari. (a) Orijinal boyutlu ve (b) Yakinlastirlmig goriintiiler

Orjinal Gor untu
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Diger yontemler ile kiyaslandiginda bdliitlenmis maskeye sirasiyla SimDCL ve
DCLGAN yonteminin daha yakin sonug tirettigi gézlemlenmistir. CycleGAN ve FastCUT
yonteminin PAPSMEAR goriintii boliitleme yapilirken basarim sonucunun diisiik oldugu

gozlemlenmistir.

Tim yontemler 100 iterasyon olarak Python ortaminda ve 12 GB GPU’luk
bilgisayarda calistirilmistir. Olgiim metrigi olarak klasik GAN yéntemlerinde kullanilan FID
(Heusel vd., 2017) ve KID (Binkowski vd., 2018) yontemleri, CNN tabanli LPIPS y6ntemi
(Zhang vd., 2018) ve geleneksel yontem olan PSNR (wikipedia, 2021) kullanilmistir.

Cizelge 5.1°de dl¢tim metrikleri (PSNR, LPIPS, FID, KID) kullanilarak yontemlerin

boliitlenmis maskeye benzerlik dereceleri sunulmustur.

Cizelge 5.1: Yontemlerin metriksel benzerlik sonuglari

PSNRT LPIPS! FID! KIDI

CuT 38.003 0.136 88.184  0.036

CYCLEGAN 34.101 0.333 175.451 0.137

DCLGAN 39.437  0.086 70.577  0.023

FASTCUT 36.977 0.201 128.182 0.105

SimDCL 38.920 0.101 74.203  0.023

Cizelge 5.1 incelendiginde PSNR, LPIPS, FID ve KID 6l¢tim metriklerine gore
boliitlenmis maskeye en c¢ok benzeyen yontem DCLGAN’dir. Ikinci sirada SimDCL
yontemi gelmektedir. CycleGAN ve FastCUT yontemi ise Ol¢lim metrigi sonuclarina

bakildiginda kiyaslanan yontemler arasinda basarisiz oldugu gézlemlenmektedir.

Bu c¢alismanin ana konusu goriintii boliitleme probleminde yaygin olarak kullanilan
cekismeli iiretken aglardan CycleGAN yontemini baslangic olarak alan yontemlerin
verimliliginin kiyaslanmasidir. Parca tabanli karsilastirmali 6grenme yontemlerinden olan
CUT ve FastCUT yéntemi ile CycleGAN ydntemi birlestirilerek yeni CUA mimarisi olarak
DCLGAN ve SimDCL gelistirilmistir. PAPSMEAR veri kiimesi boliitlemede CycleGAN,
CUT, FastCUT, DCLGAN ve SimDCL yontemlerinin gorsel bdoliitleme verimligine yer

verilmistir.
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Kiyaslanan yontemlerden gorsel sonuglar incelendiginde en iyi sonuca sirasiyla
SimDCL ve DCLGAN yontemi olmustur. CycleGAN ise boliitleme yaparken diger
yontemlerin gerisinde kaldig1 gézlemlenmistir. Cizelge 5.1’deki PSNR, FID, KID, LPIPS
metrikleri ile sonuglara bakildiginda en iyi sonuglarin siras1 ile DCLGAN ve SimDCL
yontemlerinin verdigi gozlemlenmistir. Cizelge 5.1’e gore CycleGAN ve FastCUT
yonteminin kiyaslanan diger yontemlerden daha diisiik oldugu gézlemlenmistir. Iki yontemi
(CycleGAN ve CUT) birlestiren mimari DCLGAN ve SimDCL’in PAPSMEAR goriintii

boliitlemesinde daha verimli sonuglar elde ettigi sOylenebilir.
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6. KONTRASTLI OGRENME TABANLI CEKiSMELI URETKEN AGLAR iLE
BEYIN MRI BOLUTLEMEDE YENI YAKLASIM

Beyin MRI goriintli boliitlemesi gegmizden gliniimiize kadar gelen ve hala popiiler
bir aragtirma alanidir. Boliitlemenin iyi ve dogru sonug vermesi hastanin kanser ya da baska
beyin hastaliginin teshisinde 6nemli rol oynamaktadir. Bu makalede, beyin MRI(ag1k sekli)
goriintii boliitlemesi yapilirken yeni giincel Cekismeli Uretken Ag &nerilmistir. Onerilen
yontem, ¢cogu boliitleme yontemlerinden daha iyi boliitleme yaptig1 gézlemlenmistir. Ayni
zamanda goriintii egitilirken gergek veri kiimesindeki goriintiilerin ¢oziiniirliglinti daha iyi
seviyeye cikartip goriintii iyilestirmesi yaptig1r gézlemlenmistir. Goriintliniin iyilestirilmesi
medikal alanda kullanilan veri kiimelerinin goriintiiyii siniflandirmada, sentezlemede ve
boliitlemede biiyilk 6neme sahiptir. Birinci ¢alismada iki boyutlu beyin MRI veri kiimesi
tizerinde Onerilen yontem ile mevcut son teknoloji (state-of-art) mimarilerinden CycleGAN,
CUT, FastCUT, DCLGAN ve SimDCL yéntemleri karsilastirilmistir. ikinci ¢alismada veri
kiimesi ¢oziiniirliigl iyilestirilmistir. Ve onerilen yontem hem ¢o6ziintirliigii arttirilmis veri
kiimesi i¢cin hem de normal veri kiimesi i¢in egitilmis ve sonuglar alinmistir. Yapilan ti¢iincii
calismada ise Onerilen yontem sonuglari ile glinimiizde yaygin olarak kullanilan Volbrain
beyin MRI gériintii boliitleme sonuglarma yer verilmistir. Onerilen yontemin ii¢ calismada
da tatmin edici sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Bu metod otomatik goriintii boliitleme

sistemi olarak kullanilabilir.

Goriintii boliitleme, nesnelerin sinir hatlarin tespiti islemidir. Bu nesneler, tek
renkli ve basit desenli sahip geometrik sekiller (kare, liggen) olabilecegi gibi bir¢ok renk ve
karmasik desene sahip nesneler (insan ve araba gibi) de olabilmektedir. Boliitleme islemiyle
algilama, teshis ve tan1 koyma gibi bir¢ok bilgisayar gérmesi operasyonunda Onsel bir is
paketi olarak siklikla kullanilmaktadir. Ozellikle medikal goriintiilerdeki nesnelerin yiiksek

dogrulukta ve tam otonom bdéliitlenmesi konusu hala aktif bir aragtirma konusudur.

Boliitleme, uzun yillar arastirmacilarin {izerinde c¢alistigi bir problem oldugu i¢in
oldukca doygun bir literatiire sahiptir. Boliitleme yaklasimlarini klasik ve yenilik¢i olarak
ikiye ayirmak miimkiindiir. Klasik boliitleme yaklasimlart sadece goriintii isleme

tekniklerini kullanirken, yenilik¢i yaklasimlar derin 6grenme mimarilerini kullanmaktadir.

Klasik goriintii boliitleme yaklagimlari, Thresholding (Houssein vd., 2022),
Clustering methods (Pham vd., 2018), Histogram-based methods (Zhou vd., 2020), Edge
detection (Vardhana vd., 2018), Region-growing methods (Shi vd., 2021), Partial differential

47



equation-based methods (Sun vd., 2019), Graph partitioning methods (Li vd., 2018),
Watershed transformation (Beucher, 1992) listelenebilir. Klasik boliitleme teknikleri genis
kapsamda kullanilmaktadir (Shrimali,2009; Hu ve Mageras, 2009; Taha ve Hanbury, 2015).
Giincel boliitleme teknikleri incelendiginde konvoliisyonel sinir aglarin (Wang vd., 2018;
Gu vd., 2019; Clough vd., 2019; Kayalibay vd., 2017; Mun vd., 2017) ve ¢ekismeli iiretken
aglarin (Xue vd., 2018; Khosravan vd., 2019; Zhao vd., 2018) kullanildig1 goriilmektedir.

Medikal goriintii boliitleme alani, birgok organ gorseli oldukca genis ve karmasik
yapilara sahip nesneler igerdiginden bu ¢alismada sadece insan beyninde yer alan ii¢ farkli
yapmin (GM, WM ve CSF) boliitlenmesine odaklanilmistir. Beyin goriintii boliitlemesi
olduk¢a karmasiktir. Dogru sekilde boliitleme yapilmasi tiimor, 6dem ve nekrotik dokular
tespit etmede Onem tasimaktadir. Klinik uygulamalarda anatomik sapma ile beynin
segmentasyonu ¢cok dnemlidir. Ayrica manyetik rezonans goriintiileme (MRI), beynin farkli
bolgelerindeki anormal degisiklikleri erken asamada tespit etmek icin Onemli bir
goriintiileme teknigidir. MRI gorintiileri bilgisayarli tomografiye (BT) kiyasla iyi bir
kontrasta sahiptir. Bu nedenle, tibbi gériintii segmentasyonundaki arastirmalarin ¢ogu MRI

goriintlilerini kullanir.

Beyin gorlintlisiiniin boliitlenmesi, norodejeneratif ve psikiyatrik bozukluklarin
klinik teshisinde, tedavi degerlendirmesinde ve cerrahi planlamada da faydalhidir (Xiao ve
Bruce, 2007). Otomatik ve yar1 otomatik goriintii boliitleme igin pek ¢ok yontem vardir.
Ancak ¢ogu tibbi goriintiilerde olagan olan bilinmeyen giiriiltli, zayif goriintii kontrast1 ve
zayif siirlar nedeniyle basarisiz olur. Bu olumsuzluklar1 gidermek i¢in arastirmacilar derin
O0grenme yontemlerini kullanarak calismalar yapmistir. Milletari ve arkadaslar1 (Milletari
vd., 2016), 2016 yilinda hacimsel medikal goriintii boliitleme i¢in tamamen evrisimli sinir
ag1t (V-Net) onermistir. Deneysel sonuglar rakip yontemlerden daha iyi sonug¢ verdigi
goriilmistiir. Christ ve arkadaslart (Christ vd., 2016), 2016 yilinda bir dizi FCN'nin ard arda
yerlestiren kademeli FCN (CFCN) yontemini &nermistir. Onceki modelin tahmin
haritasindan ¢ikarilan baglam ozelliklerini kullanan her model, béliitleme dogrulugunu
tyilestirebilir. Zhou ve arkadaslar1 (Zhou vd., 2017a), 2017 yilinda 3D bilgisayarli tomogrofi
(BT) goriintiilerinde 19 organi boélitlemede 2.5D yaklasgimli FCN kullanmistir. Bu
teknolojinin karaciger gibi biiylik organlardaki dogrulugu pankreas gibi kiiciik organlara
gore daha yiiksektir. Zhou ve arkadaslar1 (Zhou vd., 2017b), 2017 yilinda goriintiideki arka

plan ve 6n plan pikselleri oranindaki dengesizlik nedeniyle olusan yanlis pozitiflerin sayisin
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azaltmak i¢in FCN {izerinde odak kaybi uygulanmasini Onermistir. Casamitjana ve
arkadaglari, 2017 yilinda beyin tiimorii boliitleme problemini, tiim timoriin boliitlemesi ve
farkli tiimor bolgelerini boliitleyerek daha basit iki islem yapan beyin tiimoriinii kademeli
V-Net boliitlemesini 6nermistir (Casamitjana vd., 2017). Myronenko ve arkadaglari, 2018
yilinda asimetrik FCN'ye dayanan ve artik 6grenme ile birlestirilmis derin 6grenme ag1 3D
MRI beyin tiimorii boliitlemesi onermistir (Myronenko vd., 2018). Nie ve arkadaglari, 2019
yilinda 11 saglikli bebegin T1, T2 ve diflizyon agirlikli modal noéral goriintiilerini elde
etmistir (Nie vd., 2019). Yazarlar, baglamsal semantik bilgileri entegrasyonuyla farkli
Olgeklerin Ozelliklerini birlestirmis ve 3D FCN kullanarak multimodal beyin MRI
goriintiilerini boliitlemislerdir. Wang ve arkadagslari, 2019 yilinda maliyet fonksiyonuna
kenar bilgisi ekleyerek daha dogru kenar boliitlemesi saglayan CRF tabanli kenar algilayan
FCN o6nermistir (Wang vd., 2019). Modelin dogrulugu, FCN-8S ve diger temel anlamsal
boliitleme aglar1 ile karsilagtirlldiginda %87,31 degeri ile daha yiiksek oldugu
gozlemlenmistir. Borne ve arkadaslari, 2019 yilinda egitim kiimesi olarak farkli heterojen
veritabanlarindan 62 saglikli beyin goriintiisii segmistir ve bunlar1 3D U-Net kullanarak
boliimlere ayirmigtir (Borne vd., 2019). Sonug %85 dogru ¢ikmistir. Barzegar ve Jamzad ,
2021 yilinda Beyin MRI gériintiilerinde glioma tiimor boliitleme igin agirlikli etiket fiizyon
ogrenme ¢ercevesi (WLFS) oOnermistir (Barzegar ve Jamzad, 2021). Algak ve yliksek
dereceli glioma tiimoriinii iceren BRATS veri kiimesi {izerinde uygulanmistir. Karsilastirilan
rakip yontemlere gore tiim tomor (WT) ve tiimor ¢ekirdegi (TC) boliitlemede en iyi sonuca
ulagmustir. Liu ve arkadaslari, 2021 yilinda siirekli frekans uzayinda epizodik 6grenme
yoluyla tibbi goriintii boliitlemesinde birlesik alan genellestirmesi (FedDG) 6nermistir (Liu
vd., 2021). ki medikal goriintii boliitlemede teknoloji ve derinlemesine ablasyon

deneylerine gore tistiin performans verdigi incelenmistir.

(Moeskops vd., 2017; Rezaei vd., 2017; Giacomello vd., 2019), CUA kullanilarak
medikal goriintii boliitleme problemine ¢oziimler sunuldugu goriilmektedir. (Moeskops vd.,
2017)’deki calismada beyin MRI verilerinin tamamen evrisimli ve genislemis kivrimlara
sahip bir CUA mimarisiyle béliitlendigi goriilmektedir. Rezaei ve arkadaslari (Rezaei vd.,
2017) nolu ¢aligmada beyin tiimoriinlin yiiksek dogrulukta béliitlenebilmesi igin {istiin
anlamsal bir boliitleme mimarisi (cGAN) onermektedir. Benzer sekilde (Giacomello vd.,
2019) calismada da MRI verilerindeki tiimorlii beyin bolgelerinin tespitine yonelik bir
calisma yapilmis ve SegAN-CAT adli bir CUA mimarisi 6nerilmistir. Bu ¢calismada tiimorlii
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alanin boliitlenmesi i¢in BRATS-2015 ve BRATS-2019 veri kiimeleri kullanilmis ve

onerilen SegAN-CAT mimarisinin SegAN'den daha iyi performans sagladigi gosterilmistir.

Park ve digerleri tarafindan 2020 yilinda 6nerilen CUT (Contrastive Unpaired
Translation) mimarisi (Park vd., 2020), farkli goériintii alanlar1 arasindaki doniisiimiin
yapilmasinda goriintii pargalarinin kullanilmasini 6nermektedir. Denetimsiz bir 6grenme
yaklasimina sahiptir. CUT yontemi tek tarafli eslemeyi iki tarafli olarak genisleterek
yerlestirmeleri 6grenmede daha 1yi performans gostermistir. DCLGAN (Han vd., 2021)
(Dual Contrastive Learning for Unsupervised Image-to-Image Translation) mimarisi, CUT
yontemindeki mod ¢okmesi yani goriintiideki kayip piksellerin olmamasi i¢in 6nerilmistir.
Onceki yontemlerin iistesinden gelemedigi mod ¢okmesi sorununu da karsilikli bilgi
maksimizasyonuna dayanarak ele almistir. Bu yontemle denetimli ve denetimsiz yontemler
arasindaki boslugun verimli bir sekilde kapatilabilecegi gosterilmektedir. DCLGAN,
denetimsiz doniisiim yapan CycleGAN (Zhou vd., 2017) yontemi ile CUT (Park vd., 2020),

yonteminin birlestirilmesiyle olusturulan yeni bir yaklagimdir.

Bu ¢alismada, beyin MRI verilerinin boliitlenmesine odaklanilmakta ve 6zellikle son
yillarda béliitleme alaninda kullanilan giincel CUA mimarileri ve karsilastirmali 6grenme
tekniklerinin boliitleme performanslar1 kiyaslamali bir sekilde incelenmektedir. Bununla
birlikte mevcut yaklagimlarin béliitleme performanslarini iyilestirmek amaciyla GAN
temelli yeni bir boliitleme mimarisi Onerilemektedir. Onerilen mimarinin performans
sonugclari, ayn1 segmentte yer alan klasik mimariler (CycleGAN (Zhou vd., 2017), DCLGAN
ve SIMDCL (Han vd., 2021)) ve giincel karsilastirmali 6grenme mimarileriyle (CUT ve
FastCUT (Park vd., 2020)) kiyaslamal1 bir sekilde sunulmaktadir.

Bu ¢alismanin ana katkilart su sekilde siralanabilir:

e Tip alaninda hala eksilik olan goriintli ¢oziintirliigiinii artirarak goriintiilerde analiz

yapmay1 daha iyi bir sekilde saglamaktadir.

e Goriintii bolitlerken state-of-art metodlardan denetimsiz olanlar1 denetimli hale getirerek

yeni ve dogrulugu yiiksek bir yontem Onerilmistir.

Onerilen ydntemin, Beyin-MRI béliitlemede giiniimiizde cogu boliitlemede iyi sonug

veren Volbrain uygulamasina gore daha iyi sonug verdigi gozlemlenmektedir.
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Sekil 6.1: Beyin MRI goriintii boliitlemesinde yeni yaklagim sematik gosterimi

Tezin bu boliimdeki kalan organizasyonu su sekilde ilerlemektedir: Boliim 6.1°de
goriintii sentezleme mimarilerine (CUT, FASTCUT, DCLGAN, SimDCL ve SSimDCL
(6nerilen); Boliim 6.2°de egitim detaylarina; Bolim 6.3’te kullanilan veri kiimesine,
kapsamli bilgiye; Bolim 6.4’te ¢oziiniirliigii arttirilmis veri kiimesine; Bolim 6.5°te
kullanilan 6l¢iim metriklerine ve Boliim 6.6’da deneysel calismalar ve sonuglarina yer

verilerek sonlandirilmisgtir.

6.1. Goriintii Sentezleme Mimarileri

Tezin bu bolimiinde kullanilan CUT, FastCUT, CycleGAN, DCL ve SimDCL
yontemleri Boliim 5°te ayritili skilde agiklanmaktadir. Onerilen yonteme ise asagida yer

verilmistir.

6.1.1. Onerilen Yéntem (SSimDCL)

Onerilen yontemde, karsilikli bilgiyi en iist diizeye ¢ikarmak igin iki ayr1 goémiilii
sistem kullanilmaktadir. Egitim silirecindeki DCLGAN mimarisinin eslenmemis olan
goriintiileri yerine eslenmis goriintiiler kullanilmigtir. Mimariyi denetimli ve eslenmis hale
getirmek istenmistir. Bunu yapmak i¢in 6nerilen mimaride gercek ve olusturulan goriintii

arasina L, metrigi eklenmistir.
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Onerilen yontem kayip olarak tartismali (Adversarial) kayip, dzdeslik (Identity)
kaybi1 ve CUT yonteminde de kullanilan parcali giiriiltii karsilagtirmali tahminleme
(PatchNCE) kaybini kullanir. SimDCL’de kullanian benzerlik kaybimi (Lg;,) de mod
¢Okmesini engellemek i¢in kullanir. Ayn1 zamanda diger yontemlerden farkli olarak gercek

ve olusturulan goriintii arasinda L; kaybini kullanmaktadir.

Onerilen yontemin egitim sonuglarma bakildiginda 6zdeslik sonucu olusturulan
gorlntiilerin ¢oziinilirliigiiniin gergek goriintiilerden daha iyi oldugu godzlemlenmistir.
Denetimli 6grenmeye cevrilen ve eslenmis goriintiiler lizerinde ¢alisan yontemin gergek
goriintliye daha ¢ok benzedigi gozlemlenmistir. Denetimli 6nerilen mimari Sekil 7°de agikca

gosterilmektedir.

L loss. Denetimsiz olan sistemi denetimli hale getirebilmek igin gercek goriintii ile
olusturulan goriintii arasinda hesaplanmaktadir. Esitlik 2°de L; loss’un nasil hesaplandigina

yer verilmistir.

Onerilen yontemin amag fonksiyonu Denklem 6.1°de verilmistir.

G* F* = argng,angr)l(%agll(G,F, Dy, Dy, Hy, Hy)

= AGAN (L(G;AN(Gt DY: XI Y) + LgAN(Fi DX: Y: X))
+ Ance (LPatchNCEX(G' Hy, Hy, X) (6.1)

+ AnceLpatenncey (F, Hx, Hy, Y))

+ AsimLsim(G’ FF HX: HY: er, fo, Hyr' Hyf)

+ dia (Ligentity G F) + Lidentiey (G, F,X,Y))

Burada Agany = 1, Ancg = 2 Ve Agim = 10 ve A;4; = 1 olarak alinmustir.

Sekil 6.2°de ise Onerilen ydntem mimarisine yer verilmistir. Onerilen ydntem
Ligentity(G, F) kayb ile olusturulan goriintiiler piksel kaybi daha az olmaktadir. Ve
¢oziiniirliigii daha iyi cikmaktadir. Onerilen yéntemden Ligentity (G, F) kayb ile olusturulan

goriintiiler ile yeni veri kiimesi elde edilmistir.

Sekil 6.3’te ise Onerilen yontemin ag yapilarinin icerigine yer verilmistir. Onerilen

yontemde; iki iiretici, iki ayristirict ve dort 6zellik ¢ikarict ag bulunmaktadir.
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Sekil 6.2: Beyin MRI boliitleme igin 6nerilen yontemin mimarisi

6.2. Egitim Detaylan

Genelde onerilen methodu egitmek i¢in DCLGAN (Han vd., 2021) ayarlar1 6rnek
alinmigtir. ; = 0.5 ve $, = 0.999 ile Adam optimizasyonu (Diederik ve Jimmy, 2014)
kullanilmistir. Tiim yontemler 100 iterasyon egitilmis ve sonug almmustir. Ogrenme orani
0.0001 olarak alinmistir. ResNet (Kaiming vd., 2016) tabanl tretici ag ve PatchGAN
(Phillip Isola vd., 2017) diskriminator kullanilmistir. Batch size 1 olarak alinmistir ve 6rnek
normellestirme (instance normalization) kullanilmigtir. Tiim egitilecek goriintii boyutlar

256x256 boyutundadir.
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Sekil 6.3: Onerilen yontemdeki aglarin i¢ yapilart

6.3. Veri kiimesi

[k asamada Beyin MRI veri kiimesi olusturulmustur. Veri kiimesi 3 boyutluyken iki
boyutluya Matlab 2020b ortaminda cevrilmistir. Bu doniisiim islemi yapilirken slicelar 2
boyutlu goriintii olarak géziikmektedir. Toplamda 18 adet 3 boyutlu goriintii ve igerisinde
128 adet slice vardir. Beyin MRI veri kiimesi iki boyutlu hale getirildiginde 2304 adet

goriintii olugsmaktadir. Elde edilen orijinal ve maske goriintiileri Sekil 6.4’de goriilmektedir.
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(a)
(b)
Sekil 6.4: 2 boyutlu beyin MRI veri kiimeleri (a) Orijinal (b) Maske goriintii
Sekil 6.4°de 3 boyutlu ve 3 katmana sahip beyin MRI veri kiimesi 2 boyutlu hale

getirilmistir. Bu veri kiimesinde gergek goriintiiler(Sekil 6.4.(a)) ve maske goriintiileri(Sekil
6.4.(b)) mevcuttur.

Slicelar igerisinde egitim agamasin1 yanlis etkileyecek olan tamami siyah goriintiiler
ve minik beyin MRI gorintiileri bulunmaktadir. 2 boyutlu olusturulan goriintiilerde
tamamen siyah olan goriintiiler ve kii¢iik kisim kaplayan goriintiiler ¢ikarilmistir. Geriye
kalan goriintiilerin ise ¢erceve kismindan kod ile kirpma iglemi gergeklestirerek 256x256
boyutunda ger¢ek ve maske goriintiilerine yer verilmistir (Sekil 6.5 (a)). Bu goriintiiler
lizerinde goriintiiyli net gorebilmek ve siyah alanlar1 azaltmak i¢in morfolojik islemler
uygulanmistir ve veri kiimesi filtrelenmistir. Sonug olarak 1648 adet egitim ve 366 adet test

asamasinda kullanilmak {izere 2014 adet goriintii elde edilmistir.

6.4. Tyilestirilmis Veri Kiimesi

Onerilen yéntem egitim siirecinden gegirildikten sonra identity sonucu olusturulan
goriintii ¢oziiniirliigii ve kalitesi daha yiiksektiktir. lyilestirilen veri kiimesinde yeni veri
kiimesi  olusturulmustur. Onerilen ydntem sayesinde goriintiilerde iyilestirme
yapilabilmektedir. Bu da medikal goriintiilerin kullanilmas1 ve analiz edilmesi agisindan
onemli bir gelismedir. lyilestirilen veri kiimesi 256x256 boyutunda olup orijinal
gorlntiilerin ¢oziinlirliigliniin arttirilmasiyla elde edilmistir. Bu veri kiimesinde de 6nceki
veri kiimesinde oldugu gibi 1648 adet egitim ve 366 adet test asamasinda kullanilmak {izere
2014 adet goriintii elde edilmistir. Sekil 6.5 (b)’de Onerilen yontemdeki egitim sonucu

olusturulan ¢oziiniirliigi arttirilmig goriintiilere yer verilmistir.
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Sekil 6.5: Beyin MRI veri kiimeleri (a) Orjinal (b) Coziiniirliigi arttirilmis

6.5. Kullamlan Ol¢iim Metrikleri

Metrikler. Temel olarak {iretilen goriintiilerin kalitesini 6l¢mek i¢in FID (Heusel vd.,
2017) ve KID (Binkowski vd., 2018), LPIPS (Zhang vd., 2018) ve PSNR (PSNR,
2022(web)) metrikleri kullanilmistir. FID (Heusel vd., 2017) ve KID (Binkowski vd., 2018)
metrigi insan algisi ile benzer sonuglar tiretmektedir. FID, ger¢ek ve olusturulan goriintii
arasindaki daha az Frechet uzakligi anlamia gelir. KID (Binkowski vd., 2018), metriginde
iki gorlintii arasindaki benzerligin iyi olmasi kernel baglangi¢ mesafesinin az olmasi
demektir. LPIPS (Zhang vd., 2018), yontemi iki goriintli arasindaki uzakligi hesaplamada
evrigimsel sinir agin1 kullanir. Bu uzakligin az olmas1 LPIPS sonucunun basarili oldugunu
gostermektedir. PSNR (PSNR, 2022(web)) metrigi insan algisi ile ters orantili caligmaktadir.
PSNR (PSNR, 2022(web))’ nin yiiksek olmasi iki goriintii arasindaki benzerligin daha iyi

oldugunu gostermektedir.

Baselines. Onerilen yéntem CUT (Park vd., 2020), FastCUT (Park vd., 2020),
CycleGAN (Zhou vd., 2017), DCLGAN (Han vd., 2021) ve SimDCL (Han vd., 2021) dahil
olmak tizere son teknoloji(state-of-art) denetimsiz yontemler arasinda kalite karsilastirmasi
yapmaktadir. Ayni zamanda Onerilen yontemden olusturulan goriintiilerin orijinal
goriintiiniin kalitesini arttirdigi gézlemlenmektedir. CUT (Park vd., 2020) ve FastCUT (Park
vd., 2020) tek tarafli yontemlerdir. CycleGAN (Zhou vd., 2017), DCLGAN (Han vd., 2021),
SimDCL (Han vd., 2021) ve onerilen ydntem cift tarafli yontemlerdir. Onerilen ydntem

denetimli 6grenmeye Ornektir.
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6.6. Deneysel Calismalar ve Sonuclari

Yapilan birinci ¢alismada CycleGAN, CUT, FastCUT, DCLGAN, SimDCL ve
Onerilen yontemin kiyaslanmasina, ikinci ¢alismada Onerilen yontem ile yiiksek
¢Oziiniirliikte goriintli iiretilmesine, ligiincii ¢alismada yeni olusturulan veri kiimesinin
verimliliginin Slgiilmesine, dordiincii ve en son calismada ise global olarak dogrulugu
kanitlanmis VolBrain sonuglari ile onerilen yontemin sonuglarinin karsilastirilmasina yer

verilmistir.

6.6.1. Calisma 1: Farkh metodlarla karsilastirma

Yapilan ¢aligmanin birinci asamasinda literatiirde bulunan mevcut son teknoloji
denetimsiz yontemler ( CycleGAN, CUT, FastCUT, DCLGAN, SimDCL) ile 6nerilen
yontem Beyin MRI veri kiimesi lizerinde egitilmis ve test sonuglart alinmistir. Beyin MRI

veri kiimesinin yontemlere gore test sonuglarina yer verilmistir.

Sekil 6.6’da veri kiimesinden alinan rastgele beyin MRI sonuglarina yer verilmistir.
Bu gorsel boliitleme sonuglarina bakildiginda en iyi boéliitlemeyi Onerilen yontemin

yaklastigi gozlemlenmektedir.

Cikapb CUT POl CyleGAN DOLGAN Simbor onerienXentem

Goriintii (SSimDCL)

o

Sekil 6.6: Yontem ¢iktilarinin gorsel kiyaslanmasi.

57



[lk veri kiimesi olarak literatiirde bulunan mevcut son teknoloji denetimsiz yontemler

ile dnerilen yontem beyin MRI veri kiimesi tizerinde egitilmis ve test sonuglar1 alinmistir.

Sekil 6.7 (a)’da yontemlere gorsel ¢iktilara yer verilmistir. Sekil 6.7 (b)’de ise bu

gorsellerin yakinlastirilmis haline yer verilmistir.

Gergek ¢ cutT FastCUT CycleGAN DCLGAN simpcL  Onerilen Yontem

Goriintii (SSimDCL)

£

Sekil 6.7: Beyin MRI veri kiimesi {izerinde gorsel ¢iktilar (a) Orijinal (b) Yakinlagtirilmig

Cizelge 6.1: Yontemlerin metriksel benzerlik sonuglart.

METODLAR VERI KUMESi  LPIPS | PSNR T FID | KID |
CuUT Beyin MRI 0.452 30.604 142.740 0.146
CycleGAN Beyin MRI 0.495 30.126 230.905 0.291
DCLGAN Beyin MRI 0.722 28.071 273.330 0.401
FastCUT Beyin MRI 0.459 30.359 133.134 0.149
SimDCL Beyin MRI 0.510 30.426 92.729 0.067
Onerilen yontem Beyin MRI 0.390 30.719 92.366 0.067
(SSimDCL)

Onerilen ydntemin goriintii benzerligi olarak iyi sonu¢ verdigi gdzlemlenmistir.

Metrik sonuglarina gore ikinci basarili sonug veren yontemler alt1 ¢izili olarak gdsterilmistir.

Cizelge 6.1’de CycleGAN, CUT, FastCUT, DCLGAN, SimDCL ve oOnerilen
yontemlerin kalite karsilastirmasina yer verilmistir. LPIPS metrigine gore 0,390, PSNR
metrigine gore 30,719, FID metrigine gore 92,366, KID metrigine gore 0,067 degeri ile en

1yi sonuca Onerilen yontemin ulastig1 gozlemlenmistir.
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6.6.2. Calisma 2: Onerilen yonteme gore yiiksek Kaliteli goriintii olusturulmasi

Yapilan ikinci ¢alismada 6nerilen yontemdeki identity loss sonucu olusan gorsellerin
¢Oziinlirliigliniin daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Biiyiikk veri kiimelerini yeniden
olusturabilmek ve boliitleme yaparken gorsellerin iyilestirilmesi agisindan etkili oldugu
diistiniilmektedir. Coziiniirligii yiiksek olan goriintiilerin dnerilen yontemde nasil bir etkisi
oldugunu gozlemlemek icin yeni veri kiimesi olusturulmustur. Ozdelisk (ldentity)
sonuglara ve gercek gorintiilere Sekil 6.8’de ayrintili sekilde yer verilmistir. Bu gorsel
boliitleme sonuglarina bakildiginda en iyi boliitlemeyi Onerilen yontemin yaklastigi

gozlemlenmektedir.

o ke,

Gergek A Ozdeslik A Gergek B Ozdeslik B

G

!
)
Gergek A Ozdeslik A Ger¢ek B Ozdeslik B

G

Sekil 6.8: Gergek goriintiiler ve 6zdeslik maliyetine gore gorsel sonuglar.

Onerilen yontemin identity gorsel sonuglarina gére olusturulmus yeni gercek
gorlintiiler ve maske goriintiileri veri kiimesi 6rneklerine Sekil 6.9 ve Sekil 6.10°da yer
verilmistir. Onceki veri kiimesinden farklilig ise Sekil 6.11 (a,b,c,d)’de ayrmntili sekilde

zoom yapilarak gosterilmistir.
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Sekil 6.10: Beyin MRI maske goriintiileri (a) Gergek (b) Onerilen yontemle ¢oziiniirliigii arttirilmis
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Sekil 6.11: Gergek ve ¢oziintirliigii arttirilmig goriintiiler (a) Orjinal goriintii (b) Coziiniirliigi artirilmig (C)
Orijinal maske (d) Coziiniirligii artirilmis maske

6.6.3. Calisma 3: Yeni olusturulan veri kiimesinin verimliliginin 6lciilmesi

Yeni olusturulan veri kiimesinin verimliligi dl¢iilmek istenmistir. Onerilen ydntem
ilk olarak orjinal veri kiimesine 100 iterasyon egitildikten sonra test sonuclar1 elde edilmistir.
Ikinci olarak maske goriintiileri identity {izerinden gelen maskeler; goriintiiler ise ilk orijinal
gercek Beyin MRI gériintiileridir. Ugiincii ise dnerilen yonteme hem gergek hem de maskesi
identity goriintiilerinden olusturulmus veri kiimelerinden verilerek 100 iterasyon
calistirlmigtir.  Gorsel sonuglara Sekil 6.12°de yer verilmistir. Gorsel sonuglar
incelendiginde en iyi sonucu ¢oziiniirligi arttirilmis veri kiimesi egitimi sonucu verdigi

gbzlemlenmistir.
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Sekil 6.12: Onerilen yontemle olusturulan veri kiimelerinin gorsel ¢iktilart

Cizelge 6.2: Yeni Beyin MRI veri kiimeleri {izerinde 6nerilen yontemin kiyaslanmasi

Yontem LPIPS | PSNR 1 FID ! KID !
Orijinal veri kiimesi Onerilen Yontem 0.390 30.719 92.366 0.067
%350 degistirilmis veri kiimesi Onerilen Yontem 0.046 36.904 21.402 0.008
% 100 degistirilmis veri kiimesi ~ Onerilen Yontem 0.042 37.138 20.070 0.007

Cizelge 6.2’de yeni veri kiimelerine gore onerilen yontemin PSNR, LPIPS, MSE,
SSIM, FID ve KID metrikleri ile karsilastirilmasi. % 100 degistirilmis veri kiimesinin
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Onerilen yontem ile egitildikten sonra en iyi sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. Metrik

sonuclarina gore ikinci basarili sonug veren veri kiimesi alt1 ¢izili olarak gosterilmistir.

Veri kiimelerinin verimligini karsilastirmak i¢in LPIPS, PSNR, FID ve KID
metriksel sonuglarina Cizelge 6.2’de yer verilmistir. Cizelge 6.2’de Onerilen yontem
tizerinde ¢oziiniirliigii arttirilmis veri kiimesi ve orijinal veri kiimesinin egitim yapildiktan
sonraki test sonuclar1 gosterilmistir. LPIPS metrigine gore 0.042, PSNR metrigine gore
37.138, FID metrigine gére 20.070, KID metrigine gore 0,007 degeri ile en iyi sonuca % 100

degistirilmis veri kiimesinin ulastig1 gozlemlenmistir.

6.6.4.Calisma 4: VolBrain sonuclari ile karsilastirilmasi

volBrain, girdi goriintiilerinin kalitesini iyilestirmeyi ve bunlar1 daha sonra ilgilenilen
farkli yapilari/dokulart béliimlere ayirmak i¢in belirli bir geometrik ve yogunluk alanina
yerlestirmeyi amaclayan bir dizi goriintii isleme gorevidir (Manjon vd., 2016). volBrain
cevrimigi bir MRI beyin hacim sistemidir. Tiim diinyadaki arastirmacilara, yerel sitelerinde
herhangi bir altyapiya ihtiyagc duymadan MRI verilerinden otomatik olarak hacimsel beyin
bilgileri elde etmelerine yardimci olmay1 amaglamaktadir (volBrain, 2021). Caligmanin son
asamasinda genel olarak en iyi segmentasyonu gerceklestirebilen volBrain ile karsilagtirma
yapilmigtir. Calismanin en son asamasinda genel olarak en iy1 boliitleme yapabilen VolBrain
ile karsilastirma yapilmistir. Gorsel sonuglara Sekil 6.13’te yer verilmistir. LPIPS, FID, KID

ve PSNR metriksel sonuglara ise Cizelge 6.3’te yer verilmistir.
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Gercek SSimDCL SSimDCL )
o Maske o ) T . Volbrain
Gortintii eski veri kiimesi  yeni veri kiimesi

Sekil 6.13: Beyin MRI béliitmede VolBrain ve onerilen yontemin gorsel ¢iktilart

Sekil 6.12°deki gorsel sonuglar incelendiginde en iy1 sonucu ¢oziintirliigii arttirilmis

veri kiimesi egitimi sonucu verdigi gézlemlenmistir.

Cizelge 6.3: lyilestirilmis veri kiimesine gore yontemlerin metriksel benzerlik kiyaslamasi

LPIPS | PSNR T FID ! KID !
Onerilen yontem 0.042 37.138 20.070 0.007
VolBrain (Manjon vd., 2016) 0.553 32.184 77.125 0.058
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Cizelge 6.3’de Onerilen yontem lizerinde ¢oziiniirligl arttirilmis veri kiimesi ve
orijinal veri kiimesinin egitim yapildiktan sonraki test sonuglari gosterilmistir. LPIPS
metrigine gore 0.042, PSNR metrigine gore 37.138, FID metrigine gore 20.070, KID
metrigine gore 0,007 degeri ile en iyi sonuca % 100 degistirilmis veri kiimesinin ulastigt

gbzlemlenmistir.

Beyin MRI goriintii boliitlemesi gegmizden giiniimiize kadar gelen ve hala popiiler
bir aragtirma alanidir. Boliitlemenin iyi ve dogru sonug¢ vermesi hastanin kanser ya da baska
beyin hastalifinin teshisinde énemli rol oynamaktadir. Bu makalede, beyin MRI goriintii
boliitlemesi yapilirken yeni giincel Cekismeli Uretken Ag &nerilmistir. Onerilen yontem,
cogu boliitleme yontemlerinden daha iyi boliitleme yaptig1 gozlemlenmistir. Ayni zamanda
goriintli egitilirken gercek veri kiimesindeki goriintiilerin ¢oziiniirliigiinii daha iyi seviyeye
cikartip goriintii iyilestirmesi yaptig1 gozlemlenmistir. Goriintliniin 1yilestirilmesi medikal
alanda kullanilan veri kiimelerinin goriintiiyii siniflandirmada, sentezlemede ve bdoliitlemede
biiyiilk 6neme sahiptir. Birinci ¢alismada iki boyutlu beyin MRI veri kiimesi {izerinde
Onerilen yontem ile mevcut son teknoloji (state-of-art) mimarilerinden CycleGAN, CUT,
FastCUT, DCLGAN ve SimDCL yontemleri karsilastirnlmistir. Karsilastirma yaparken
Olciim metriklerinden LPIPS, PSNR, FID ve KID kullanilmistir. Metrik sonuglarina
bakildiginda 0.390 LPIPS, 30.719 PSNR, 92.366 FID ve 0.067 KID sonuglar1 ile en iy1
sonucu verdigi gdzlemlenmistir. Ikinci ¢alismada veri kiimesi ¢oziiniirliigii iyilestirilmistir.
Ve onerilen yontem hem ¢oziiniirliigl arttirilmig veri kiimesi i¢in hem de normal veri kiimesi
i¢in egitilmis ve sonuglar alinmigtir. Metrik sonuglarina bakildiginda ¢oziintirliigii arttirilmis
veri kiimesi 0.042 LPIPS, 37.138 PSNR, 20.070 FID, 0.007 KID sonuglari ile basarili oldugu
gbzlemlenmistir. Yapilan tiglincii ¢alismada ise Onerilen yontem sonuglari ile giiniimiizde
yaygin olarak kullanilan Volbrain beyin MRI goriintii boliitleme sonuglarina yer verilmistir.
Volbrain boéliitleme sonuclarinin 6nerilen yontem bdliitleme sonuglarindan 0.553 LPIPS,
32.184 PSNR, 77.125 FID ve 0.058 KID ile daha verimsiz sonug verdigi gozlemlenmistir.
Onerilen ydntemin tatmin edici sonuglar verdigi gdzlemlenmistir. Bu metod otomatik

goriintli boliitleme sistemi olarak kullanilabilir.
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7. KONTRASTLI OGRENME TABANLI CEKiSMELI URETKEN AGLAR iLE
MEDIKAL GORUNTU BOLUTLEMEDE YENI YAKLASIM

Tezin bu bdliimiinde, 6. Boliimde Beyin MRI veri kiimesine uygulanan yeni
kontrastli 6grenme tabanli ¢ekismeli iiretken ag1 daha iyi analiz edebilmek i¢in ek olarak ii¢

medikal veri kiimesi kullanilarak sonuclar elde edilmis ve sonuglar gozlemlenmistir.

Gorlintii  boliitlemesi  yapilirken son teknoloji  (state-of-art) mimarilerinden
CycleGAN, CUT, FastCUT, DCLGAN, SimDCL ve SSImDCL (6nerilen) yontemleri
kullanilmistir. Veri kiimeleri olarak Beyin MRI, PAPSMEAR, CHASEDB (fundus) ve
XRAY (akciger) kullanilmistir.

Beyin MRI goriintii  boliitlemesi hakkinda kapsamli bilgiye Bolim 6°da,
PAPSMEAR goriintii boliitlemesi hakkinda kapsamli bilgiye Boliim 5°te deginilmistir.

Fundus goriintii boliitlemesi igin CHASEDB veri kiimesi, akciger goriintii

boliitlemesi i¢in XRAY veri kiimesi kullanilmistir.

Fundus goriintii alma teknolojisinin sinirlamasi nedeniyle, retinanin kendisinin
karmasik ve degisken yapisi ile birlikte goriintiide genellikle ¢cok fazla giiriiltii vardir. Bu,
fundus goriintiilerinin segmentasyonunu zorlastirir. Bircok CUA tabanli ydntem, insan
uzmanlardan daha iyi fundus goriintii segmentasyonunda performans gosterir. Fundus
goriintlilerinin otomatik boliitlenmesi ¢cok zordur ¢ilinkii fundus goriintiilerindeki damarlarin

karmasik dallanma paternleri vardir ve arka planda ¢ok fazla giiriiltii vardir.

Lahiri ve arkadaslari, 2017 yilinda retina kan damarlarin1 etkin bir sekilde
segmentlere ayirmak icin ilk kez CUA yar1 denetimli 6grenmeyi kullanmistir (Lahiri vd.,
2017). Igbal ve Ali, 2018 yilinda daha gergekgi bir retinal goriintii iiretmek ve segmentasyon
gorevine yardimei olmak igin bir dizi kayip fonksiyonunu yeniden tanimladi (Igbal ve Ali,
2018). Yang ve arkadaslari, 2020 yilinda geminin kenarmin ayrintilarini dogru bir sekilde
boliimlere ayirmak i¢in iiretici ve ayristirict ag yapisini iyilestirdi (Yang vd., 2020). Wang
ve arkadaglar1 2021 yilinda, OCT goriintiilerindeki lezyonlarin segmentasyonu igin
CycleGAN tabanli zayif denetimli bir 6grenme ag1 6nerdi (Wang vd., 2021). Jiang ve
digerleri 2018 yilinda ilk kez ¢atlak segmentasyonunu cilalamak i¢cin CGAN ve Zar kayip
fonksiyonunu uyguladi (Jiyang vd.,2018); Ouyang ve digerleri 2019 yilinda ve Yildiz ve
digerleri 2021 yilinda korneay! segmentlere ayirmak igin farkli CUA tabanli yoéntemler
kullanmiglardir (Ouyang vd., 2019; Yildiz vd., 2021) .

66



Tan ve digerleri 2021 yilinda giris BT taramalarinin dogru akciger boliitlemesini
gerceklestirmek icin EM mesafeye dayali kayip fonksiyonunu CUA ile birlestirmistir (Tan
vd., 2021). Her tiirlii akciger hastalig1 arasinda akciger kanseri en yaygin 6liim nedenlerinden
biridir. Jin ve arkadaslar1 2018 yilinda daha ger¢ekc¢i pulmoner nodiil goriintiileri olusturmak
icin GAN'da yeni bir ¢oklu maske rekonstriiksiyon kaybi eklemistir (Jin vd., 2018). Akciger
kanserinin varligin1 dogru bir sekilde saptamak i¢in Jain ve digerleri 2021 yilinda akciger
nodiilii segmentasyonu i¢in salp shuffled shepherd optimizasyon algoritmasimi kullanarak
GAN modelini gelistirmistir (Jain vd., 2021). Dai ve arkadaslari, 2018 yilinda risk altindaki
coklu torasik organlarin otomatik segmentasyonunu ger¢eklestirmek icin farklit GAN'lar
kullanmis, bu da radyoterapi planlarinin gelistirilmesi i¢in biiyiik kolaylik saglamigtir. Guo
ve arkadaslar1, 2020 yilinda sinir tanima i¢in U-net ve pektoral kas bolgelerini segmentlere

ayirmak i¢in sekil tahmini i¢in GAN kullanmistir (Guo vd.,2020).

Tezin bu boliimiinde, medikal veri kiimelerine (Beyin MRI, PAPSMEAR,
CHASEDB, XRAY) ve CUA mimarilerine (CUT, FASTCUT, CYCLEGAN, DCL,
SimDCL ve SSimDCL (Onerilen CUA mimarisi)) gore béliitleme analizi yapilmistir.
Boliitleme sonuclart hem gorsel hem de nicel olarak elde edilmistir. Sonuglar ayrintili bir
sekilde incelenmistir. Onerilen yontemin ¢cogu béliitleme yontemlerinden daha iyi béliitleme

yaptig1 gézlemlenmistir.
Bu ¢alismanin ana katkilart su sekilde siralanabilir:
e Onerilen ydntemin denetimli olmas1 goriintii boliitlemenin verimini arttirmistir.

e Onerilen ydéntemin medikal goriintii boliitlemede giiniimiizde cogu béliitlemeden iyi

sonug verdigi gozlemlenmektedir.

Calismanin kalan organizasyonu su sekilde ilerlemektedir: Materyal ve metod olarak
Boliim 6.1°de bahsedilen yontemler kullanilmistir. Egitim detayr olarak Boliim 6.2°deki
ozelliklerin aynis1 kullanilmistir. Bahsedilen egitim detaylar1 Boliim 6°da yapilan calisma
ile ayn1 oOzellikleri tasimadir. Kullanilan veri kiimelerine Boliim 7.1°de yer verilmistir.
Olgiim metriklerine Boliim 4’te yer verilmistir. Deneysel calismalar ve sonuglarina Boliim

7.2°de, Boliim 7.3’te genel sonuca verilmistir.
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7.1. Veri kimeleri

Beyin MRI veri kiimesine Boliim 6’da, PAPSMEAR veri kiimesine Boliim 3’te yer

verilmistir.

Fundus veri kiimesi olarak CHASEDB kullanilmistir. Egitim i¢in 21 adet gergek ve
boliitlenmis fundus goriintiileri kullanilmistir. Test i¢in ise 7 adet gercek ve boliitlenmis
gorintii kullanilmistir. CHASEDB veri kiimesi toplamda 28 adet gercek ve 28 adet

Boliitlenmis olmak tizere 56 goriintii igermektedir.

Akciger veri kiimesi olarak XRAY kullanilmistir. Egitim asamasi igin 218 ¢ift
gercek ve maske goriintiisii (boliitlenmis hali), test asamast igin 29 ¢ift gergek ve maske

goriintlisti kullanilmistir. Toplamda 247 ¢ift gercek ve maske goriintiiden meydana gelmistir.

Tiim gorlintli boyutlart 256x256x3 boyutundadir. Sekil 7.1’de veri kiimeleri

orneklerine rastlanmaktadir.

Gergek Goruntu Maske Gerq,ek Gorantl Maske

‘Tﬂ]

1
Lﬁﬁﬁ

&

Sekil 7.1: Veri kiimeleri (a) PAPSMEAR (b) XRAY (c) CHASEDB (d) Beyin MRI

;
‘

l

(c)
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7.2. Deneysel Calismalar ve Sonuclar:

Yapilan ¢alismada CycleGAN, CUT, FastCUT, DCLGAN, SimDCL ve onerilen

yontemin goriintii boliitlemesi yapilirken gorsel ve nicel kiyaslanmasina yer verilmistir.

7.2.1.Veri kiimelerine gore gorsel sonuclar

Bu béliimde yapilan ¢alismada; Beyin MRI, CHASEDB, PAPSMEAR ve XRAY
veri kiimelerinin CUA yontemlerine(CycleGAN, CUT, FastCUT, DCLGAN, SimDCL ve

SSIMDCL) gore test sonuglarina yer verilmistir.

Medikal goriintii boliitlerken kullanilan ve analizi yapilan veri kiimesi Beyin
MRTI’dir. Beyin MRI ile ilgili literatiir taramasina ve gerekli calismalara Bolim 6’da yer

verilmistir.

Yapilan ikinci analizde PAPSMEAR veri kiimesi ve CUA mimarilerine gore Sekil

7.2 ve Sekil 7.3’de gorsel, Cizelge 7.1°de ise metriksel sonuglarina yer verilmistir.

Gergek Goriintii Maske FASTCUT CYCLEGAN DCLGAN SIMDCL Onerilen Yéntem

(b)

Sekil 7.2: PAPSMEAR veri kiimesi iizerinde gorsel ¢iktilar (a) Orijinal (b) Yakinlastirilmig

&
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Original ! FASTCUT CYCLEGAN DCLGAN SIMDCL Proposed Method

Sekil 7.3: PAPSMEAR veri kiimesine gore yontemlerin gorsel ¢iktilar

Sekil 7.2 ve Sekil 7.3 incelendiginde maskeye en benzer sonucu DCLGAN ve

Onerilen yontemin verdigi gézlemlenmistir.

Cizelge 7.1: PAPSMEAR veri kiimesinin metriksel benzerlik kiyaslamasi

METODLAR VERI KUMESI LPIPS | PSNR 1 FID! KID
l
CuT PAPSMEAR 0.136 38.003 88.184 0.036
CycleGAN PAPSMEAR 0.333 34.101 175.451 0.137
DCLGAN PAPSMEAR 0.086 39.437 70.577 0.023
FastCUT PAPSMEAR 0.201 36.977 128.182 0.105
SimDCL PAPSMEAR 0.101 38.920 74.203 0.023
Onerilen yontem PAPSMEAR 0.088 39.543 71.765 0.018
(SSimDCL)

Cizelge 7.1 PAPSMEAR veri kiimesinin metriksel sonuglar1 kiyaslandiginda 0.088
LPIPS, 39.543 PSNR ve 0.018 KID ile 6nerilen yontemin; ayn1 zamanda 70.577 FID sonucu
ile de DCLGAN yénteminin birinci sirada oldugu gézlemlenmistir. Ikinci sirada ise alt1 ¢izili
sekilde gosterilen 0.086 LPIPS, 39.437 PSNR ve 0.023 KID ile DCLGAN ve 71.765 FID
ile 6nerilen yontem yer almaktadir. CycleGAN yonteminin ise 0.333 LPIPS, 34.101 PSNR,
175.451 FID ve 0.137 KID sonucu ile kiyaslanan yontemlerin basarimi en az olani oldugu

gozlemlenmistir.
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Yapilan {igiincii analizde fundus goriintiilerini iceren CHASEDB veri kiimesi ve
CUA mimarilerine gore Sekil 7.4 ve Sekil 7.5°de gorsel, Cizelge 7.2°de ise metriksel

sonuglarma yer verilmistir.

Gergek Gortntii Maske CUT FastCUT CycleGAN DCLGAN SimDCL Onerilen Yéntem

(b)

Sekil 7.4: CHASEDB veri kiimesi gorsel ¢iktilar (a) Orijinal (b) Yakinlastirilmis

Gergek Goriintit U FastCUT CycleGAN DCLGAN SimDCL Onerilen Yéntem

Sekil 7.5: CHASEDB veri kiimesine gore yontemlerin gorsel ¢iktilart

Sekil 7.4 ve Sekil 7.5 incelendiginde maskeye en benzer sonucu DCLGAN ve
onerilen yontemin verdigi gézlemlenmistir. FastCUT yonteminin ise boliitleme yapamadigi

gozlemlenmistir.
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Cizelge 7.2: CHASEDB veri kiimesinin metriksel benzerlik kiyaslamast

METODLAR VERI KUMESI LPIPS | PSNR T FID ! KID !
CuT ChaseDB 0.471 31.965 271.109 0.419
CycleGAN ChaseDB 0.510 31.734 321.715 0.521
DCLGAN ChaseDB 0.437 29.708 195.445 0.232
FastCUT ChaseDB 0.512 28.208 513.687 0.890
SimDCL ChaseDB 0.511 31.771 293.411 0.430
Onerilen yontem ChaseDB 0.326 32.499 220.363 0.265

Cizelge 7.2 CHASEDB veri kiimesinin kullanildig1 yontemlerin metriksel sonuglar
kiyaslandiginda 0.326 LPIPS, 32.499 PSNR ile onerilen yontemin ve 195.445 FID, 0.232
KID ile DCLGAN yonteminin en basarili oldugu goézlemlenmistir. 0.437 LPIPS ile
DCLGAN, 31.965 PSNR ile CUT, 220.363 FID ve 0.265 KID ile 6nerilen yontemin ikinci
sirada bagarili oldugu gozlemlenmistir. CycleGAN yonteminin ise 0.333 LPIPS, 34.101
PSNR, 175.451 FID ve 0.137 KID sonucu ile kiyaslanan yontemlerin bagsarimi en az olani
oldugu gozlemlenmistir. FASTCUT yontemi ise 0.512 LPIPS, 28.208 PSNR, 513.687 FID

ve 0.890 KID metriksel sonuclari ile en geride kaldig1 gézlemlenmistir.

Yapilan dérdiincii analizde akciger goriintiilerini iceren XRAY veri kiimesi ve CUA
mimarilerine gore Sekil 7.6 ve Sekil 7.8’de gorsel, Cizelge 7.3’de metriksel sonuglarina yer
verilmistir.

(;er(,ek Goriinti Maske MLUT CycleGAN DCLGAN SimDCL Onerilen Yéntem

R[S R fenfenfen

(21)

'5! 41 ° IR

o |
1 e

Sekil 7.6: XRAY veri kiimesi gorsel ¢iktilar (a) Orijinal (b) Yakinlastirilmig

(b)
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CycleGAN

DCLGAN

Sekil 7.7: XRAY veri kiimesine gore yontemlerin gorsel ¢iktilari

SimDCL

Onerilen Yontem

Sekil 7.6 ve Sekil 7.7 incelendiginde maskeye en benzer sonucu SimDCL ve 6nerilen

yontemin verdigi gézlemlenmistir.

Cizelge 7.3: XRAY veri kiimesinin metriksel benzerlik kiyaslamast

METODLAR VERI KUMESI LPIPS | PSNR T FID | KID |
CuT XRAY 0.222 35.657 122.164 0.071
CycleGAN XRAY 0.254 35.144 166.677 0.153
DCLGAN XRAY 0.210 35.046 130.629 0.098
FastCUT XRAY 1.013 27.451 353.075 0.454
SimDCL XRAY 0.201 35.363 111.595 0.070
Onerilen yontem XRAY 0.128 36.138 106.646 0.065

Cizelge 7.3, XRAY veri kiimesinin kullanildig1 yontemlerin metriksel sonuglari

kiyaslandiginda 0.128 LPIPS, 36.138 PSNR, 106.646 FID ve 0.065 KID ile 6nerilen

yontemin kiyaslanan diger yontemlerden daha iyi oldugu gdzlemlenmistir. ikinci sirada ise
alt1 ¢izili sekilde gosterilen 0.201 LPIPS, 111.595 FID ve 0.070 KID degerleri ile SimDCL
ve 35.657 PSNR ile CUT yontemleri yer almaktadir. FASTCUT yonteminin ise 1.013
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LPIPS, 27.451 PSNR, 353.075 FID ve 0.070 KID sonucu ile son sirada kaldigi

gbzlemlenmistir.

7.3. Sonug

Tezin bu boliimiinde yapilan ¢alismada CUT, FASTCUT, CycleGAN, DCLGAN,
SimDCL ve oOnerilen yontemin medikal bdliitlemede cesitli veri kiimeleri tizerindeki

basarimlar1 incelenmistir.

Cizelgeler ve gorseller genel olarak kontrol edildiginde sirasiyla onerilen yontem,
DCLGAN ve SimDCL yontemlerinin medikal goriintii boliitlemede iyi sonuglar verdigi,

FASTCUT ve CycleGAN yonteminin ise verimli sonuglar vermedigi gézlemlenmistir.

Onerilen ydntemin tatmin edici sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Bu metod otomatik

goriintli boliitleme sistemi olarak kullanilabilir.

74



8. ONERILEN KONTRASTLI OGRENME TABANLI CEKiSMELi URETKEN
AG ILE BEYIN TUMORU ALGILAMA

Tibbi goriintiiler {lizerinde analiz yapilirken MRI goriintiileri aracilifiyla beyin
tiimdriinlin taninmast oldukga zorludur. Teshis siireci, karmasikligt ve tiimor dokularindaki
cesitlilik bu siireci daha da zorlastirmaktadir. Bu gibi sorunlar giiniimiizde tibbi uygulamalar

i¢in timdr tanimlama yontemlerinin gereksinimi artmaktadir.

Beyin tlimori goriintiilerinin incelenip anlagilmasi hem klinik tan1 hakkinda hem de
hasta hakkinda bilgi edinmeye yardimci olur. Beyin tiimorii, beyindeki hiicrelerin anormal
bliylimesi olarak bilinir. Ayn1 zamanda beyinde bulunan istenmeyen hiicre kiimeleri de beyin
tiimdrii olarak ifadae edilmektedir. Beyinde birden fazla tiimor ¢esidi bulunmaktadir. Genel
olarak tiimorler kotii huylu ve iyi huylu olarak ikiye ayrilmaktadir. Koti huylu tiimor,

akciger veya meme gibi diger viicut kisimlarindan baglar ve beyne gecer.

Dogru beyin tiimorii boliitlemesi, klinik arastirmalardaki tani, tedavi ve ilerleyisinin
izlenmesi agisindan dnemlidir. Beyin tiimorii sekil, boyut ve konum acisindan heterojen
oldugu icin boliitleme yapilirken zorlayicidir. Ayn1 zamanda beyin timorii kendini beyin
dokusunun i¢ine gizledigi i¢in ayirt edilmesi zordur. Genelde tiimor boliitlemesinde
kullanilan yontem, bir uzman tarafindan anatomik anormalliklerin incelenerek manuel

olarak bolitlenmesidir.

Coklu MRI goriintiilerinden elde edilen T1, T1 kontrastli (T1c), T2 ve FLAIR gibi
veriler, manuel boliitlemede daha ayrintili bilgi edinebilmek i¢in entegre edilmistir. Manuel
boliitleme bu gibi engellerden dolayr zaman alict ve gozlemlenirken gdzlemciler arasi
Onyargiya egilimlidir. Bu sebeplerden 6tiirii beyin tiimoriinde otomatik yontemlerin olmasi

klinik ortamda oldukg¢a faydali olacaktir.

Beyin Tiimorii Boliitlemesi (BraTS) veri kiimesi arastirmacilarin yarigmasi igin
kullanilan agik kaynak verisidir (Brats, 2019). BraTS veri kiimesi ¢ogunlukla ameliyat
Oncesi goriintiileme sonucudur. Burada beyin timor bolgesi; tim timor, timor ¢ekirdegi ve

giiclendirici ¢ekirdege boliintir.

Beyin tiimoriinii otomatiklesitirmede bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Chen ve arkadaslar
beyin tiimorii boliitlemesi yaparken {istiin kontrasta sahip olan T1 ve proton yogunlugu
iceren goriintiiler kullanmislardir (Chen vd., 2009). Ayrica béliitleme tibbi uygulamalarda

(Vasilakos ve ark. 2016), memedeki lezyonlarin bilgisayar destekli taninmasinda (Kooi ve
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digerleri 2017), meme lezyonlarinin ve pulmoner nodiillerin tanimlanmasinda (Cheng ve
digerleri 2016) ve histopatolojik saptama (Litjens ve digerleri 2016) olarak da

uygulanmaktadir.

Giiniimiizde ¢ogu alanda kullanilan derin 6grenme mimarilerinden ESA (evrisimsel
sinir aglari), beyin MRI goriintiilerinde 6n islem yaparken (Kleesiek vd., 2016), beyin
tiimoriiniin boliitlenmesinde (Havaei vd., 2017) ve tiim dokularin bulunmasinda (Moeskops

vd., 2016 ) yaygin olarak kullanilmaktadir.

Saoluli ve arkadaslari, beyin timorii boliitlemesinde ugtan uca artimli ESA
mimarisindeki tam otomatik yaklasimlarini (3CNet, 2CNet ve EnsembleNet) kullanan toplu
Ogrenimi benimseyen ve sonug olarak yiiksek performans, dogru sonug ve optimize edilmis

mimari gibi avantajlar1 tanitmiglardir (Saouli vd., 2018).

Wadhwa ve arkadaslari; 6dem, aktif timor ve nekroz gibi dokularin normal beyin
dokularindan boliitlenmesinde esikleme, k-NN, SVM, YSA ve kiimeleme tabanl
yontemlerini kullanarak gergeklestirmistir (Wadhwa vd., 2019). Yapilan ¢alismada farkli
boliitleme yaklagimlarinin genel incelemesinden bahsedilmistir. Bu calismada yapilan

metriklerinin analizi, doktorlarin uygun tiimoér teshisini sunmalarini desteklemektedir.

Chen ve arkadaslart ayrilabilir 3D U-Net kullanan S3D-UNet béliitleme yontemini
onermislerdir (Chan vd., 2018). S3D-UNet, beyin tiimdriiniin otomatik segmentasyonu igin
kullanilmaktadir. S3D konvoliisyonlarinin 3D bilgiyi kullandig1 varsayilmistir. Mimari,
baskin U-Net yapisini kullanan eksenel, sagital ve koronal olmak {izere paralel bir sekilde 3

dal igermektedir.

Livne ve arkadaslarinin 6nerdigi ag modeli, esas olarak serebrovaskiiler hastaliktan
etkilenen hastalarda arteriyel beyin damarlart boliitlemesinde kullanilan kodlama, kod

¢ozme boliimlerini igeren ESA’ya dayanmaktadir (Livne vd., 2019).

Murali ve Meena, MRI gorintiilerinin timdr tespiti, lokalizasyonu ve ornek

boliitlemesinde Mask-RCNN algoritmasini kullanilir.

Gumaei ve arkadaglari, uygun beyin tiimori siniflandirmasini gergeklestiren yontem
Onermistir. Beynin kenarlarimi ve kontrastini arttirmak igin ilk asamada min-maks

normallestirme kurali kullanilarak 6n isleme yapar. Daha sonra, hibrit 6zellik ¢ikarimi
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kullanilarak tiimor 6zelliklerini ¢ikartir. Son olarak, beyin tiimdrii tipini siniflandirmak igin

RELM kullanmaktadir (Gumaei vd., 2019).

CUA’lar; goriintii smiflandirma, nesne algilama, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii
olusturma ve diger birgok alanda ilgi odag1 olmustur. Tibbi goriintii boliitlemede CUA,
boliitleme sonuglarini siirekli hale getirir ve goriintiiniin boliitleme sonuglarini manuel degil

de otomatik sekilde verimli bir sekilde ¢ozer.

Luc ve arkadaglarinin  yazmis oldugu “Zararli Aglar1t Kullanarak Anlamsal
Bolimleme” baslikli makalesi ¢ekismeli ag1 goriintii boliitlenme islemine uygulayan ilk
CUA makalesidir (Luc vd., 2016). Li ve digerleri, 2017 yilinda beyin tiimérlerini etkili bir
sekilde boliitlemek icin CUA tabanli yéntem kullanmuslardir (Li vd., 2017 ). Xue ve
arkadaslar, CUA'nin temel vyapitaglarindan olan U-net kismini kullanarak beyin
timorlerinin dogrudan ve etkili boliitlenmesi igin ¢ok 6lgekli L1 kaybi 6nermistir (Xue vd.,
2018). Conte ve arkadaslar1 eksik MRI dizilerini béliitlemede CUA kullanmislardir. Aym
zamanda CUA tarafindan olusturulan goriintiilerin, béliitlemede diger derin 6grenme

modellerine etkili bir sekilde yardimer olabilecegini kanitlamiglardir (Conte vd., 2021).

Tezin bu boliimiinde beyin tiimdrii boliitlenirken giiniimiizde basarili sonuglar veren
nnU-Net yontemi ile Onerilen yontemin kiyaslanmasina yer verilmistir. Beyin tiimori
goriintlileri ti¢ farkli veri kiimesi (orijinal, fazlaliklarindan arindirilmis ve iyilestirilmis)

olusturularak sonuglar alinmistir. Sonuclar gorsel ve metriksel olarak incelenmistir.

Bu calismanin ana katkisi, goriintiilein degisiminin goriintii egitmedeki etkisini
incelemek ve en 1yi yonteme gore olusturulan yontemi analiz etmektir. Sonu¢ olarak

onerilen yontemin beyin tiimori algilayabildigi de gozlemlenmistir.

Tezin bu boliimiindeki kalan organizasyonu su sekilde ilerlemektedir: Bolim 8.1°de
kullanilan yontemlere (SSimDCL, nnU-Net); B6liim 8.2°de egitim detaylarina; Boliim 8.3’te
kullanilan veri kiimesine; Boliim 4’te bu boliim i¢in kullanilan 6lgiim metriklerine ve Boliim

8.4’te yapilan deneysel caligmalar ve sonuglarina yer verilmistir.
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8.1. Kullanilan Yontemler

Bu boliimde beyin tiimor veri kiimesi {izerinde 6nerilen yontem (SSimDCL) ile nnU-
Net (Isense vd., 2021) yontemleri kullanilmistir. SSIimDCL ydntemine Boliim 6’da ayrintili

sekilde yer verilmistir.

8.1.1.nnU-Net

nnU-Net, 2021 yilinda Isensee ve arkadaslari tarafindan Onerilmistir. Yapilan bu
calismada, herhangi bir yeni boliitleme yapabilmek i¢in 6n igleme, ag mimarisi, egitim ve
son isleme de dahil olmak iizere otomatik olarak yapilandirma yapan derin 6grenme tabanl

nnU-Net’i gelistirmislerdir (Isense vd., 2021).

Bu siiregteki tasarim se¢imleri, bir dizi sabit parametre, birbirine bagli kurallar ve
ampirik kararlar olarak modellenmektedir. nnU-Net, manuel miidahale olmadan uluslararasi
biyomedikal béliitleme yarismalarinda kullanilan 23 ag¢ik kaynakli veri kiimesinde son
derece uzmanlasmis ¢oziimler de dahil olmak {izere mevcut yaklasimlarin ¢cogunu geride

birakmustir.

Isense ve arkadaslari, nnU-Net'i standart ag egitiminin 6tesinde ne uzman bilgisi ne
de bilgi islem kaynaklarina gerek duymadan son teknoloji boliitlemesini kullanima hazir bir
ara¢ olarak herkese acik hale getirmislerdir. nnU-Net calismasi, otomatik
konfigiirasyonunun genel uygulanabilirligi 13 ek veri kiimesinde gosterilmistir. Sekil ..’da
kullanilan veri kiimeleri gosterilmektedir. Toplamda, 53 adet boéliitleme sonucunu analiz
etmislerdir. Sonug olarak ¢ogu yontemin nnU-Net’e gore geride kaldig1 gézlemlenmistir.
nnU-Net, acik kaynakli ara¢ olarak son teknoloji boéliitleme calismalari yapabilmede

kullanima hazir olarak egitilebilmektedir.

nnU-Net, Medical Segmentation Decathlon (Antonelli vd., 2021) tarafindan saglanan

on veri kiimesi lizerinde gelistirilmis ve dogrulanmastir.

nnU-Net, rastgele yeni veri kiimeleri i¢in otomatik yapilandirma gergeklestirebilir.
nnU-Net, mevcut aragtirma yontemlerinin aksine biitlinseldir, yani otomatik konfigiirasyonu
herhangi bir manuel karar olmaksizin boliitleme hattini1 (ag§ mimarisinin temel topolojik
parametreleri dahil) kapsar. nnU-Net'teki otomatik yapilandirma hizlidir, kurallarin basit bir
sekilde yiiriitiilmesini ve yalnizca birkag deneysel se¢imin yapilmasini igerir, bu nedenle

standart model egitiminin Otesinde neredeyse hi¢ hesaplama kaynagi gerektirmez. Son
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olarak, nnU-Net veri agisindan verimlidir; genis ve ¢esitli bir veri havuzuna dayali kodlama
tasarim secimleri, sinirli egitim verisine sahip veri kiimelerine uygulama i¢in gii¢lii bir

endiiktif 6nyargi islevi gortir.

nnU-Net
............................................................................................................................................................
: Test data
HEURISTIC RULES INFERRED PARAMETERS NETWORK TRAINING EMPIRICAL
Pineii (CROSS-VAL ) PARAMETERS
+ s kg s s ipeling
Fingerprints
Train data . , . N [ 4 :
. W @ \JEF :
:. > | L architecturs cané 9. balch aize patch siza Postprocessing H
NS - - — &
Data fingerprint - 15| o (o] UEI a & u :
a l
Loss function Training schedule . .
BLUEFRINT — Ensembling H
PARAMETERS ~ OPtmizer Datal e e[ [oce Eﬁ( Vel strategy
Architecture template ¢ | PREDICTION

Sekil 8.1: nnU-Net mimarsi (Isense vd., 2021)

Sekil 8.1°’de nnU-Net tarafindan dnerilen otomatik yapilandirma verilmistir. Birinci
asamada, veri kiimesi Ozellikleri bir “data fingerprint (veri parmak izi)” i¢inde onemli
ozelliklerine gore Ozetlenir. islem hattiin veriye bagli hiperparametrelerini ¢ikarmak icin
bu “fingerprint (parmak izi)” tizerinde bir dizi bulugsal kural ¢alisir (Sekil 8.1°deki
HEURISTIC RULES ). Bunlar (INFERRED ve BLUEPRINT PARAMETERS), “boru hatt1
parmak izi (pipeline fingerprints)” olusturmak i¢in veriden bagimsiz tasarim segenekleri
olan plan parametreleriyle tamamlanir. 5-katli ¢apraz dogrulamada (5-fold cross validation)
bu boru hatt1 parmak izlerine dayali olarak ii¢ mimari egitilir. Son asamada, nnU-Net bu
mimarilerin en uygun grubunu otomatik olarak secer ve gerekirse son islemeyi gerceklestirir.

Boylece nnU-Net mimarisi i¢in boliitleme islemi gergeklestirilmis olur.

8.2. Egitim Detaylan

Genelde onerilen methodu egitmek i¢in DCLGAN (Han vd., 2021) ayarlar1 6rnek
alinmistir. $; = 0.5 ve f$, = 0.999 ile Adam optimizasyonu (Diederik ve Jimmy, 2014)
kullanilmustir. Tiim yontemler 100 iterasyon egitilmis ve sonug almmustir. Ogrenme orani
0.0001 olarak alinmistir. ResNet (Kaiming vd., 2016) tabanl tretici ag ve PatchGAN
(Phillip Isola vd., 2017) ayristirici agi kullanilmustir. Parti boyutu (batch size) 1 olarak
alimmistir ve 6rnek normallestirme kullanilmistir. Tiim egitilecek goriintii boyutlar1 256x256

boyutundadir.
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8.3. Veri Kiimesi

Veri kiimesi olarak Medical Segmentation Decathlon (Antonelli vd., 2021)
tarafindan saglanan on veri kiimesinden beyin tiimorii iizerinde deneyler yapilmis ve
sonuclar alinmistir. Beyin tiimorii veri kiimesi 4 boyutlu verilerden olusmaktadir. nnU-Net
oncelikle bu veri kiimesini 3 boyutlu hale getirir. nnU-Net iizerinde beyin timori
boliitlemesi yapilirken 3 boyutlu veriler kullanilmistir. Egitim asamasi i¢in 33 adet beyin
tiimorii goriintiisii ve maskesi, test asamasi i¢in 10 adet beyin MRI goriintiisii kullanilmistir.
SSimDCL i¢in bu 3 boyutlu goriintiiler 2 boyutlu goriintiilere ¢evrilerek kullanilmistir. 3
boyutludan 2 boyutluya doniisiim i¢in Matlab 2019b ortaminda yazilmis uygulama

calistirilarak elde edilmistir.

3 boyutlu veri kiimesi 2 boyutluya cevrilirken ii¢ asamal1 veri kiimesini olusturularak
kullanilmistir. Olusturulan iki boyutlu goriintiilerin hepsi 256x256x3 boyutundadir. Birinci

asamada olusturulan veri kiimesi 3 boyutludan direk iki boyutluya ¢evirilerek kullanilmistir.

Birinci agsamada olusturulan verilerin 6rnekleri Sekil 8.2°de gosterilmistir.

Sekil 8.2: Orijinal Veri Kiimesi (a) Tiim beyin (b) a'dan elde edilen beyin tiimori

Ikinci asamada, birinci asamada olusturulan 2 boyutlu beyin MRI gériintiisiiniin
koselerinde bulunan siyahliklar uygun yontemlerle kirpilarak sadece beyin goriintiilerinin
kalmasi istenmistir. Matlab 2019b ortaminda fonksiyon olusturulmustur. Olusturulan
fonksiyona gore beyin tiimdriiniin gergek goriintiilerinin kdseleri beynin bulundugu hizaya
gore kirpilmistir ve maske goriintiileri ise bu kirpma islemine gore uygun oranda kirpilmistir.

Sekil .8.3’de bu goriintiilere yer verilmistir.
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Sekil 8.3: Fazlaliklar1 Elimine Edilmis Veri Kiimesi (a) Tiim beyin (b) a'dan elde edilmis beyin timori

Ucgiincii asamada olusturulan veri kiimesi ise ikinci asamada olusturulan 2 boyutlu
beyin MRI goriintiisii i¢in iyilestirme yapilmistir. Gorlintiiler iizerinde iyilestirme
yapabilmek i¢in Matlab 2019b ortaminda fonksiyon olusturulmustur. Olusturulan
fonksiyonun ilk asamasinda goriintii ayarlamasi ve goriintii keskinlestirmesi yapilmistir. Son
asamada ise gauss filtresi uygulanmistir. Gauss filtresindeki standart sapma 0.2 alinmistir.
Tiim bu iglemler agsamali olarak yapilarak beyin tiimoriiniin ve maskesinin iyilestirilmis

goriintlileri olugturulmugtur. Sekil 8.4’te iyilestirilmis goriintiilere yer verilmistir.

Sekil 8.4: Tyilestirilmis Veri Kiimesi (a) Tiim beyin (b) a’dan elde edilen beyin tiimérii

Sekil 8.5°de yukarida agiklanan veri kiimeleri olusturulurken asamali degisimleri

kisaca gosterilmistir.
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(@) (b) (c)

Sekil 8.5: Veri Kiimeleri (a) Orjinal (b) Fazlaliklari elimine edilmis (c) Tyilestirilmis

8.4. Deneysel Calismalar ve Sonuclari

Bu boliimde yapilan ¢alismadaki amag giincel en iyi yontemlerle onerilen yontemin
incelenmesi ve analizinin yapilmasidir. Beyin timdri goriintiileri tizerinde VolBrain, nnU-
Net ve onerilen yontem karsilastirilmistir. volBrain’in sadece dokusal béliitleme yapip beyin
tiimdrii boliitlemesini gerceklestiremedigi gdozlemlenmistir. Bu sebeple deneysel ¢aligmalar

olarak onerilen yontem ile nnU-Net sonuglarina yer verilmistir.

[k asamada nnU-Net 3 boyutlu goriintiiler iizerinde, nerilen yontem bu gériintiilerin
2 boyutluya ¢evrilmesi ile egitilmistir. Kiyaslama yapilirken yontemlerin test sonuglart ayni

ozellikler baz alinarak 2 boyutlu goriintiiler lizerinde degerlendirilmistir.

Beyin tiimorii boliitlemsi kullanilirken 1ii¢ adet veri kiimesi kullanilmistir.

Olusturulan veri kiimeleri bu boliimiin ilgili kisminda genis bir sekilde agiklanmistir.

Yapilan birinci calismada normal veri kiimesi iizerinden nnU-Net ve Onerilen
yontemin beyin timori boliitlemedeki basarimi hem goérsel hem de tablosal olarak

yorumlanmustir.

Sekil 8.6°da orjinal veri kiimesine gore nnu-net ve dnerilen yonteminin beyin timorii

boliitlemede gorsel sonuglari gosterilmektedir.
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Gercek Gorlnta Tomoér Maskesi nnU-Net Onerilen Yoéntem

.

Sekil 8.6: Orjinal veri kiimesine gére nnU-Net ve 6nerilen yontemin gorsel kiyaslanmasi

Sekil 8.7°de fazlaliklar1 elimine edilmis veri kiimesine gore nnU-Net ve Onerilen

yonteminin beyin tiimdrii boliitlemede gorsel sonuglar gosterilmektedir.
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Gergek Gorunta Tamor Maskesi nnU-Net Onerilen Yéntem

Sekil 8.7: Fazlaliklar1 elimine edilmis veri kiimesine gére nnU-Net ve Onerilen yontemin kiyaslanmasi

Sekil 8.8”de beyin tiimdriinii daha iyi algilayabilmek i¢in keskinlestirip gauss filtresi

eklenen veri kiimesinin beyin tiimorii boliitleme sonuglarina yer verilmistir.
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Gergek Goruntl Tumor Maskesi nnU-Net Onerilen Yéntem

Sekil 8.8: lyilestirilen veri kiimesine gére nnN-Unet ve &nerilen yontemin gérsel kiyaslanmast

Sekil 8.7, Sekil 8.8 ve Sekil 8.6 duyusal analiz yapilarak incelenmistir. Onerilen

yontemin iyilestirilmis goriintiiler lizerindeki sonuclarinin (Sekil 8.8) nnU-Net’e gore
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basarili oldugu ve hatta orijinal beyin tiimorii boliitlenirken gercek maskesinden daha

yumusak cizgileri oldugu gbzlemlenmistir.

Cizelge 8.1°de sirasilya normal veri kiimesi, diizenlenmis veri kiimesi ve
tyilestirilmis veri kiimesinin Oneril yontem ve nnU-Net iizerindeki LPIPS ve PSNR

metriksel sonuglarina yer verilmistir.

Normal veri kiimesi i¢in 0.043 LPIPS ve 43.882 PSNR ile nnU-Net yontemi
basarilidir. Diizenlenmis veri kiimesinde 0.095 LPIPS ve 38.883 PSNR ile nnU-Net yontemi
basarilidir. Fakat normal veri kiimesi ile diizenlenmis veri kiimesindeki 6nerilen yontemin
sonuglari iyi yonde degismis olup nnU-Net ile aradaki fark azalma gostermistir. Son olarak
iyilestirilmis veri kiimesine bakildiginda 0.095 LPIPS ve 38.510 PSNR ile nnU-Net yontemi
birinci, 0.096 LPIPS ve 38.556 PSNR ile 6nerilen yontem ikinci siradadir. lyilestirme
yapilmis veri  kiimesi sonuglarina bakilarak nnU-Net yontemine c¢ok yakinlastig

gozikmektedir.

Cizelge 8.1: Onerilen yéntem ve nnU-Net ydnteminin metriksel kiyaslanmasi

NORMAL VERI KUMESI LPIPS PSNR 4
Onerilen Yontem 0.092 41.288
nnU-Net 0.043 43.882
DUZENLENMIS VERI KUMESI LPIPS PSNR 4
Onerilen Yoéntem 0.119 38.792
nnU-Net 0.095 38.883
IYILESTIRILMIS VERI KUMESI LPIPS ¢ PSNR
Onerilen Yontem 0.096 38.556
nnU-Net 0.095 38.510
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8.5. Sonu¢

Tezin bu boliimiinde yapilan ¢calismada nnU-Net ve 6nerilen yontemin beyin tiimori
boliitlemede lic asamali degistirilen yani ii¢ farkli veri kiimesi ilizerindeki basarimlari

incelenmistir.

Ug asamali beyin tiimérii veri kiimesinin birinci asamasi, orijinal veri kiimesinin
direk almmasidir. Ikinci asamasi kdselerinde fazlalik olarak bulunan siyah kisimlarmn
giderilmesidir. Ugiincii asamadaki veri kiimesi ise keskinlestirilip goriintii ayarlamasi

yapildiktan sonra gauss filtresi eklenen iyilestirilmis beyin timori goriintiileridir.

Bu veri kiimelerine uygun sirayla nnU-Net vee Onerilen yonteme gore sonuglari
incelendiginde Sekil 8.6’da nnU-Net yonteminin daha basarili oldugu, Sekil 8.8’deki
tyilestirilmis veri kiimesi iizerinde ise Onerilen yontemin diger yonteme kiyasla daha iyi

sonug verdigi gozlemlenmistir.

Cizelge 8.1’de yukaridan asagiya veri kiimelerine gore nnU-Net ve Onerilen
yontemin LPIPS ve PSNR metriksel benzerlik sonuglarmma yer verilmistir. Goriintiiler

tyilestikce Onerilen yontemin daha basarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Tezin bu boliimiinde yapilan ¢alismada sonug Olarak, nnU-Net yonteminin basarili
bir beyin tiimorii boliitleyicisi oldugu ve onerilen yontemin ise goriintii iyilestirildik¢e nnU-

Net’e nerededyse benzer sonuglar iirettigi gézlemlenmistir.
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