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Gilinlimiizde, insan viicudu i¢in yiiksek ¢oziiniirliiklii gortintiiler elde etmek amaciyla kullanilan
tibbi goriintiileme, tibbi ortamlarda 6nemli bir rol oynamaktadir. Tibbi goriintiileme teknikleri genellikle
Gauss, tuz, biber ve benek guriltileri (Speckle Noise) gibi birgok gurilti tirinden etkilenmektedir. Bu
nedenle yiiksek ¢oziiniirliiklii bir viicut goriintiisii almak ¢ok zor olmaktadir. Birgok hastaligin teshisi igin
dogru tibbi goriintiiler gereklidir. Bu tezde, Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) tabanli Giriiltii Giderici Oto-
kodlayict (Denoising Autoencoder, DAE) ile tibbi gorintiilerde giiriiltii giderme teknigi Onerilmistir.
Katman sayist ve evrisim filtre boyutu gibi farkli konfigiirasyonlara sahip mimariler degerlendirmistir.
ReLU aktivasyon fonksiyonunu 7, 10 ve 12 gibi 3 farkli evrisimli katman sayist ile kullanilmstir.
Kullanilan filtre boyutlart 16,32,64 ve 128'dir. Calismada Kaggle NIH g6giis rontgeni veri kiimesinden
toplam 30000 goriintd, egitim seti igin 20.000, dogrulama seti i¢in 5.000 ve test seti i¢in 5.000 goriinti
olacak sekilde ayrilmistir. Gorilintiilere Gauss giiriiltiisii eklenmis ve giiriiltii giderme islemi
gerceklestirilmistir. Tim konfigiirasyonlar karsilastirildiginda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanan
model, 7 katman ve 64 filtre boyutunda en iyi sonuglara sahiptir.

Onerilen model, ortalama ve medyan filtreler gibi geleneksel filtreleme yéntemleriyle
karsilastirlmistir. Onerilen ESA tabanli DAE kullamilarak goriintiiden elde edilen Ortalama Karesel Hata
(OKH) ve Tepe Sinyal-giiriiltii Oram (Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR) degerlerinin ortalamasi sirasiyla
100.895, 28,100°diir. Ayni goriintiiler igin ortalama filtre kullanilarak 101.234 OKH ve 28.087 PSNR
degerleri, medyan filtre kullanilarak 102.063 OKH ve 28.049 PSNR degerleri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimli Sinir Aglari, Derin Ogrenme, Goriintii Filtreleme, Goriintii
Isleme, Oto Kodlayict,
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Nowadays, medical imaging used to obtain high-resolution images for the human body plays an
important role in medical settings. The medical imaging techniques usually suffer from many types of
noises such as Gaussian, salt and pepper and speckle noises. So, getting a high-resolution body image is so
difficult. The accurate medical images are necessary for diagnosis of many diseases. In this thesis, denoising
technique in medical images has been proposed with the Convolutional Neural Network based Denoising
Autoencoder (DAE). Architectures with different configurations, such as layer humber and convolution
filter size, were evaluated. The ReLU activation function was used with 3 different convolutional layers
such as 7, 10 and 12. The filter sizes used are 16, 32, 64 and 128. In the study, a total of 30000 images from
the Kaggle NIH chest X-ray data set were separated as 20,000 for the training set, 5,000 for the validation
set and 5,000 for the test set. The Gaussian noise was added to the images and denoising was performed.
Compared to all configurations, the Model that uses ReL.U activation function with 7 layers and 64 filters
size has the better results.

This proposed model is compared to the traditional filtering methods such as mean and median
filters. The average of the Mean Square Error and Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) values obtained from
the image using the proposed ESA-based DAE is 100.895, 28.100, respectively. For the same images,
101.234 MSE and 28.087 PSNR values were obtained using the average filter, and 102.063 MSE and
28.049 PSNR values were obtained using the median filter.

Keywords: Autoencoder, Convolutional Neural Networks, Deep Learning, Image Filtering,
Image Processing.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

ADD : Ayrik Dalgacik Dontisiimii (Discrete Wavelet Transform).

AKD :Ayrik Kosiniis Doniisiimii (Discrete Cosine Transform).

BT : Bilgisayarli Tomografi (Computer Temography).

CUA : Cekismeli Uretici Ag (generative adversarial network).

DAE - Guraltu Giderici Oto-kodlayici (Denoising Autoencoder).

ESA . Evrigimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Network).

GAN : Uretken Rakip Ag (Generative Adversarial Network).

GGF . Gorlintli Gelistirme Faktorti (Image Enhancement Factor).

GPU : Grafik Isleme Unitesi (Graphics Processing Unit).

LDCT : Diisiik Doz Bilgisayarli Tomografi (low-dose computer temography ).
MBIR :Model Tabanli iteratif Rekonstriiksiyon (Model Based Iterative

Reconstruction).
MDBUTMF :Modifiye Karar Tabanli Simetrik Kesilmis Medyan Filtre (Modified
Decision Based Unsymmetric Trimmed Median Filter).

MRG : Modifiye Bolge Yetistiriciligi (Modified Region Growing).

MRI : Manyetik Rezonans Goruntiileme (Magnatic Resonance Imaging).

NIH : Ulusal Saglik Enstitiileri (National Institutes of Health).

NLM : Yerel Olmayan Araclar (Non-Local Means).

OKH : Ortalama Karesel Hata (Mean Sqaure Error).

PDE : Kismi Diferansiyel Denklemler (Partial Differential Equations).

PSNR : Tepe Sinyal-giiriiltii Oran1 (Peak Signal-to-Noise Ratio).

Relu : Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified linear Unit).

RGB : Kirmizi, Yesil Ve Mavi (Red, Green, and Blue).

SDCT :Standart Doz Bilgisayarli Tomografi (standard-dose computer
temography).

SDD : Sabit Dalgacik Doniisiimii (Stationary wavelet transform).

SGD : Stokastik Gradyan Inis (Stochastic Gradient Descent) .

SNR :Sinyal Giiriiltii Oran1 (Signal-To-Noise Ratio).

SSIM : Goriintii Kalitesini Olgmek i¢in Yapisal Benzerlik Endeksi
(Structural similarity index for measuring image quality).

TADD :Ters Ayricik Dalgacik Dontisimii(Inverse Discrete Wavelet Transform).

TBA : Temel bilesenler Analizi (Principal Component Analysis).

UFO : Uzumsal Frekans Olgiimii (Spatial Frequency Measurement).

YPG . Yerel piksel gruplamasi (Local Pixel Grouping).

YSA - Yapay Sinir Aglar (Artificial neural networks).



GIRIiS

Tibbi goriintiileme, klinik analiz ve tibbi miidahale i¢in insan viicudunun cilt,
kemikler, kan akis1 vb. yapisal ve fonksiyonel yonlerinin gorsel temsillerini elde etme
islemidir. Yillar boyunca, optik goriintiileme, rontgen, Bilgisayarlt Tomografi (BT) veya
bilgisayar destekli tomografi, Manyetik Rezonans Gorlntileme (MRG), ultrason, vb.
cesitli tibbi goriintiileme yontemleri gelistirilmistir (Meyer ve Schmid, 2014).

Gogiis rontgeni, meme kanseri teshisinde ve kan damarlarin1 ve organlarini
incelemede yardimci olmaktadir. Viicut organlarimiz ve cildimiz radyasyona karsi
hassastir. Rontgen goriintiisii iretilirken, diisik radyasyon kullanmak igin 6zel dikkat
gosterilmektedir. Iyon radyasyona daha sik maruz kalan hastalar, kanser hastalig1 riskine
daha fazla maruz kalmaktadir (Saadia, 2017).

Réntgen birgok durumda kullanilmasi ideal bir goriintiileme aracidir. Gogiis
rontgeni, ozellikle kalp goriintiilemede daha fazla popiilerlik kazanmaktadir. Akcigerleri
ve gogsii incelemek icin kullanilan 6zel bir X-151m1 bigimi vardir. Goglis rontgeni
goriintiileri, akciger biiylikligli sekli hakkinda bilgi saglar. Gogiis rontgeni videosu,
kasilma ve akciger gevsemesinin farkli asamalarint gosterir. Uygulamalardaki artigla
birlikte, daha iyi gorlintii isleme teknikleri i¢cin gdgiis rontgeni tarama cihazlarinin

gerekliligi de artar (Tulum ve Kahraman, 2017).

1.1.Tezin Amaci ve Onemi

Goruntll elde etme ve aktarma sirasinda rontgenlerin goruntileri gurultiden
etkilenir. Guraltu, gorintideki istenmeyen bilgilerdir. Gortntinin orijinal bilgisini
degistirir, gorsel kalitesini bozar ve gorintil yogunlugunda degisiklik meydana getirir.
Rontgendeki ana giiriiltii kaynagi, alicilar tarafindan yeterince foton alinmamasindan
kaynaklanmaktadir. Buda giiriiltiiye neden olur. Farkli giiriiltii tiirlerinin, digerlerinden
ayirt edici 6zellikleri vardir. Gortntiniin 6nemli Ozelliklerini etkilemeden bu guraltiyd
gidermek igin gorlntlu Gzerinde gurultt giderici teknikler uygulanir. Gogiis rontgen
goruntulerinin kalitesini etkileyen en temel glrilti Gauss gurultisadar. Guraltu giderici,
g0gls rontgeniden goriintii isleme ic¢in kritik bir 6n isleme adimi haline gelir. Bu tezin
amaci, akciger hastaliklar1 goriintiilerinin dogru teshisine yardimci olan, yani doktorlarin
hastanin sagligin1 degerlendirmelerine yardimer olacak bilgileri saglamak i¢in, giiriiltii

gidermek ve iyilestirme teknikleri gelistirmektir. Bu, maksimum giiriilti miktarin



bastirarak ve 6nemli detaylar1 ve yapiy1 koruyarak yapilabilir. Filtrelenmis goriintii, farkli
yapilar hakkinda daha dogru bilgi saglar ve segmentasyon, kayit, birlestirme vb. diger

goriintii isleme gorevlerini yerine getirmeye yardimei olur.

1.2.Literatiire Katkisi

Gauss giiriiltiisiiniin varhiginda filtreleme islemi, gogilis rontgeni goriintiileri i¢in
On islem adimi haline gelir. Filtreleme islemi goriintiiniin kalitesini ve teshis degerini
artirtr. Bu, tibbi gorilintli islemenin 6n isleme asamasi olarak uygulanacak olan etkili
Gauss filtrelemesine vurgu yapmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, Gauss giiriiltiisii azaltmak
icin kullanilan klasik teknikler hakkinda genel bilgi verilmektedir ve bir rontgen
goriintiisiinden gelen giiriiltiiyli bastirmada etkili olan ESA tabanl giiriiltii bastirma
yontemi sunulmaktadir. Bu tezin amaci, gogiis rontgen goriintiilerindeki giiriiltii miktarini
en aza indirerek veya kaldirarak kontrasti ve goriintiiniin kalitesini arttirmaktir. Bu
sorunun ¢oziimii i¢in kullanilan klasik yontemlerle (ortalama ve medyan filtre) 6nerilen

yontemin karsilastirmasi yapilmistir.

1.3.Tezin Organizasyonu

Bu tez bes bolime ayrilmistir. Her boliimiin kisa bir incelemesi asagida
verilmistir.

Birinci bolum, problemin tanimi, tez amaci ve organizasyonu hakkinda bilgiler
vermektedir. Bu arastirmanin arkasindaki motivasyon ve ¢alismanin amaci agiklanmastir.

Ikinci boliimde, onceki calismalarin literatiir taramas1 ve tibbi goriintiilerin
gelistirilmesinde makine 6grenme yontemlerinin kullanilmasi sunulmaktadir.

Ugiincii béliimde, bu tezde kullanilan algoritmalar ve bunlarin arkasindaki teoriler
anlatilmaktadir. Makine 6grenme yontemlerinden baslayarak ESA’dan bahsedilmektedir.

Dordiincii boliimde, ESA tabanli DAE’ye dayali algoritma, bu algoritmanin
uygulanma mimarisi, egitim ve test sonuglar1 verilmistir. Ayrica giiriiltii gidermek i¢in
kullanilan klasik yoOntemlerle (ortalama ve medyan filtre) Onerilen yOntemin

karsilastirmas1 yapilmistir



Son boliimde, bu tezin sonucu tartisilmistir. Ayrica gelecekteki caligmalara ve

Onerilere yer verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Dabhi ve Bari (2015) meteoroloji, osinografi, balike¢ilik, tarim, biyolojik
cesitliligin korunmasi, ormancilik, peyzaj, jeoloji, haritacilik, bolgesel planlama, egitim,
istihbarat ve savas gibi bir¢ok uygulamada uydu goriintiileri iizerinde g¢alismistir.
Goriintiiler goriintir renklerde ve diger spektrumlarda olabilmektedir. Genellikle radar
goriintiileri ile yapilan yiikseklik haritalari da vardir. Bu tiir goriintiilerde diisiik
¢ozUnarlik ana dezavantajdir. Uydu goriintiilerinin ¢oziintirliigii, kullanilan cihaza ve
uydunun yoriingesinin yliksekligine bagli olarak degisir. Bilgiden yararlanmak ve
goriintiiyii analiz etmek igin goriintiiniin ¢Oziliniirligi artirllmahidir. Coziiniirlik
gelistirme i¢in ¢esitli goriintii isleme teknikleri mevcuttur. Coziiniirliikk gelistirme i¢in en
son kullanilan yontemlerden biri dalgacik tekniklerinin uygulanmasidir. Bu ¢alismada,
iki ana dalgacik tekniginin karsilastirilmasi yani Ayrik Dalgacik Doniisiimii (ADD) ve
Sabit Dalgacik Dontisiimi (SDD), goriintii kalitesi 6l¢iimlerine dayanilarak incelenmistir
ve dalgacik fiizyon algoritmasina dayanan yeni bir goriintii kalitesi gelistirme teknigi
lizerinde ¢alisilmistir. Onerilen teknikteki goriintii gelistirme ve goriintii kalitesi
olciimlerinin hesaplama sonuglari mevcut tekniklerle karsilastiriimistir. Onerilen teknigin
mevcut tekniklerden daha yiiksek c¢oziniirliik gelistirme kabiliyetine sahip oldugu
kanitlanmistir (Dabhi ve Bari, 2015).

Prandnya ve Ruikar (2013) ¢alismasinda tanimlanmis goriintii flizyonu, iki veya
daha fazla benzemeyen goriintiiniin, genis bilgi icerigine sahip goriintiilerin her bir
bolumunden ana 6zelliklerini koruyarak yeni bir tek goriintiide birlestirilmesi islemidir.
Goriintii flizyonunun iki yaklagimi, Mekansal Flizyon ve Doniisiim fiizyonudur. Burada,
hem birinci seviye hem de seviye 2'de kenar goruntt bilgisini elde etmek icin ilk olarak
orijinal goruntlye uygulanan SDD’ye dayali bir goriintii flizyon yaklagimi dnerilmistir.
Daha sonra, her iki kenar goriintiisii, birka¢ basit fiizyon yontemi ile karsilastirilan
Uzamsal Frekans Olctimi (UFO) kullanarak tam bir kenar gorintist elde etmek igin
birlestirilmistir (Pradnya ve Ruikar, 2013).

Kumar ve Nagaraj (2013) ADD ve giris goriintiisii ile elde edilen yiiksek frekansl
alt bant goriintiilerin enterpolasyonuna dayanan bir goriintii ¢Oziiniirligii gelistirme
teknigi onermistir. Kenarlar, SDD kullanilarak bir ara asama tanitilarak artirilmistir. Bir
girig gorlintlisiiniin farkli alt bantlara ayristirtlmast icin ADD uygulanmistir. Ardindan
giris frekanst gibi yiliksek frekansli alt bantlar enterpolasyonu yapilmistir. Tahmini

yuksek frekans alt bantlar, SDD'den elde edilen yiiksek frekans alt bant kullanilarak



degistirilmektedir. Sonra tiim bu alt bantlar Ters ADD (TADD) kullanilarak yeni bir
yiiksek ¢ozlniirlikli goriintii tiretmek i¢in birlestirilir. Kantitatif ve gorsel sonuglar,
Onerilen teknigin evrisimsel ve son teknoloji goriintli ¢oziiniirligl gelistirme tekniklerine
gore Ustlinligiini géstermektedir (Kumar ve Nagaraj, 2013).

Kannan ve ark. (2010) calismalarinda dijital goriintii islemenin hizli bir sekilde
gelismesini sunmuglardir. Her bir fotograftaki belirgin 6zellikleri koruyarak iki farkli
gorlintiiyli yeni bir tek goriintiide birlestirme islemi, goriintii fiizyonu olarak bilinir.
Goruntu fizyonunda iki yaklasim, mekansal fiizyon ve doniisiim fiizyonu vardir. ADD
goruntu flzyonunda hayati bir rol oynar, ¢iinkii ¢esitli doniisiimler arasindaki yapisal
bozulmalar1 en aza indirir. Degiskenlik eksikligi, zayif yon segiciligi ve faz bilgisinin
olmamas1 ADD’nin dezavantajlaridir. Bu dezavantajlar, SDD ve Cift Aga¢c Kompleksi
Dalgacik Déniisiimii ile giderilir. Bu yazida, OKH, PSNR ve Kalite Indeksi agisindan ¢ok
odakl1 gériintiilerin daha iyi piksel tabanli fiizyonu igin gerekli olan ADD, SDD ve ikili
Agac Kompleksi dalgacik doniigiimiinlin optimal ayrigsma seviyesi ag¢iklanmaktadir
(Kannan ve ark., 2010).

Zhang ve ark. (2010) calismalarinda, yerel piksel gruplamasi (YPG) ile Temel
Bilesen Analizi (TBA) kullanarak etkili bir goruntliden gurultli giderme semasi
sunmuslardir. Goriintii yerel yapilarinin daha iyi korunmasi igin, bir piksel ve en yakin
komsular1 bir vektor degiskeni olarak modellenmistir, egitim 6rnekleri yerel pencereden
blok eslestirme tabanli YPG kullanilarak secilmistir. Bdyle bir YPG prosedirt, TBA
dontisiimii tahmini i¢in yerel istatistik hesaplamasinda yalnizca benzer igeriklere sahip
ornek bloklarin kullanilmasini garanti eder, boylelikle goriintii yerel 6zellikleri TBA etki
alanindaki katsayiy1 biizdiikten sonra giiriiltilyii gidermek i¢in iyi korunabilir. YPG ve
TBA gurulti giderme proseddirdi, guriltu giderme performansini daha da iyilestirmek igin
bir kez daha yinelenir ve giiriiltli seviyesi ikinci asamada uyarlanabilir sekilde ayarlanir.
Benchmark test goriinttlerindeki deneysel sonuglar, YPG-TBA yonteminin ¢ok rekabetgi
bir guraltd giderme performansi elde ettigini géstermektedir (Zhang ve ark., 2010).

K. Prasad ve ark. (2012)’de ¢aligmalari ile gorintiideki giiriiltityli arindirmiglardir.
Bozuk goriintii, giirtiltiili gorlintii olarak adlandirilir ve diizeltilen goriintii dezene
gorilintii olarak adlandirilir. Bildigimiz gibi, Gauss giiriiltiisii, benek giiriiltiisii, rastgele
gliriiltii, tuz ve biber giirliltiisii gibi goriintii islemlerinde farkhi giiriiltii tiirleri vardir.
Bunlarin arasinda tuz ve biber giiriiltiisii diger giiriiltiilere kiyasla ¢ok tehlikelidir. Farkli
algoritmalar kullanarak goriintideki giiriiltii azaltilabilmektedir. Goriintii islemedeki

renkli goriintiiler uygulama olarak ¢ok yaygindir. Boylece, gri skalanin restorasyonu igin



simetrik olmayan kesilmis bir medyan filtre algoritmasina dayali degistirilmis bir karar
ve tuz ve karabiber glrdltisuyle ylksek oranda bozulan renkli gorintiler ortaya
cikmistir. Diger piksel degerleri, secilen pencerede bulunan 0 ve 255'ler oldugunda ve
tiim piksel degerleri 0 ve 255 oldugunda, giiriiltii pikselinin mevcut tiim 6gelerin ortalama
degeri ile degistirilmesi durumunda, giirtiltiilii pikseli kesilmis ortanca degerle degistiren
algoritma calistirilir. Secilen pencerede bu algoritma, farkli gri tonlamali ve renkli
goriintiilere karsi test edildiginde 6nceki algoritmadan daha iyi sonuglar verir ve daha iyi
PSNR ve Goriintii Gelistirme Faktorii (GGF) saglar. Bu nedenle, MDBUTMF (Modified
Decision Based Unsymmetric Trimmed Median Filter,) algoritmasi, yiiksek giiriiltii
yogunluklu goriintiilerde tuz ve biber giiriiltiistinii gidermede etkilidir (K.Prasad, 2012).

Preethi ve Narmadha (2012) tibbi goriintiilerin giiriiltiilerini gidermek igin
dogrusal olmayan bir model 6nermistir. Dogrusal olmayan model gelistirirken, cesitli
goriintli dengeleme siiregleri i¢in kapsamli literatiir taramasi yapmislar ve PSNR g6riinti
kalitesini 6l¢gmek icin yapisal benzerlik endeksi (Structural similarity index for measuring
image quality, SSIM) ve Sinyal Giiriiltii Oran1 (Signal-To-Noise Ratio, SNR) gibi
benzerlik o6lglimlerine dayanarak TBA tabanli goriintii olglimleri ve benzerlik
Olgtimlerinden daha iyi sonuglar elde etmislerdir. (Preethi ve Narmadha, 2012).

Desale ve Verma’nin (2013) makalelerinde, Formiilasyon, Proses Akis
Diyagramlar1 ve TBA, AKD (Ayrik Kosiniis Doniistimil) ve ADD bazli goriintii fiizyon
tekniklerinin algoritmalar: tartisilmaktadir. Calismada, TBA tabanli gériintii dengeleme
tekniklerinin AKD ve ADD kullanilarak karsilastirmali olarak incelenmesi
gerceklestirilmistir. Karsilastirma sonucu, TBA-ADD tabanli yontem AKD tabanl
yontem lizerinde istlinliik saglamigtir (Desale ve Verma, 2013).

Tej ve Shah (2015), ¢alismalarinda goriintii filtrelemesi i¢in ortalama filtreleme,
medyan filtreleme, wiener filtreleme, dalgacik dengelemesi ve ¢oziiniirliik gelistirme igin
enterpolasyon esasli kesikli ve sabit dalgacik dontisiimii teknikleri izerinde yogunlasarak,
etkili dengeleme ve ¢oziintirliik saglayan PSNR gibi baz1 performans parametrelerinin
temelinde hesaplanmaktadir (Tej ve Shah, 2015).

Fiizyonun sonucu insan ve makine algist i¢in daha uygun yeni bir gérintidar.
Purushotham ve ark. (2015) calismalarinda dalgaciklar ve TBA kullanilarak piksel
seviyesinde goriintii flizyonu, referans goriintiisii olan ve olmayan farkli performans
Ol¢timleri tizerinde durmus ve ¢alismislardir. TUm parametrelerdeki ADD, TBA fiizyon
algoritmasindan daha iyi sonug¢ vermektedir, bu nedenle son olarak ADD'nin TBA'dan

daha iyi performans gosterdigi sonucuna varilmaktadir (Purushotham ve ark., 2015).



McVeigh ve ark. (1985) MR goruntilerinde Gauss guraltisunu azaltmak icin
uzamsal filtre ve gegici filtreyi 6nermislerdir. Uzamsal filtre, bir goriintiiyii uzamsal
alanda bir filtreyle evrimlestirerek yerlestirme yontemidir. Bu teknik, goriintiideki farki
azaltir, ancak evrisimde kullanilan islevin sekliyle ilgili bir miktarda keskin kenarlar1
bulaniklastirir. Bu islem, goriintiideki yiiksek uzaysal frekanslari azaltmak igin
esdegerdir. MR goriintiileme, evrisim filtrelemeye 6zellikle uygundur, ¢ilinkii frekans
alaninda elde edilen veriler, daha yiiksek uzamsal frekanslari azaltan bir filtre fonksiyonu
ile carpilabilir. Bu filtre tiirii son goriintliyli piirlizslizlestirir, ancak frekansin bir
fonksiyonu olarak sinyal-giiriiltii oran1 etkilenmez, ¢linkii hem giiriilti hem de sinyal ayn1
faktor tarafindan azaltilir. Bu tlir goriintii yumusatma ile giiriiltii ve yapay doku azalmasi
ile uzamsal ¢oziiniirliik kaybi arasinda bir uzlasma vardir. Ortiisme kusurlarini énlemek
icin gegici filtre 6rnekleme araligina uygun olarak secilmelidir. En iy1 ihtimalle bu filtre
yalnizca dondiirme eko goriintiilerinde ¢alisir. Cok dar bir frekans yanitina sahip gegici
bir filtre, goriintlinlin kenarlarindaki sinyali azaltir, ¢ok genis bir frekans yanit1 ortaya
cikar ve ek giriiltii ile ortiistir (McVeigh ve ark., 1985).

Perona ve Malik (1990) anizotropik difiizyon filtresi adi verilen ¢ok olgekli bir
yumusatma ve kenar algilama semasi gelistirmislerdir. Bu uzaysal filtrelemenin
dezavantajinin iistesinden gelmektedir ve nesne sinirlarini koruyarak, homojen olmayan
bolgelerde glriiltiiyii etkin bir sekilde ortadan kaldirarak ve keskinlestirmeyi netlestirerek
goriintii kalitesini 6nemli Slgilide iyilestirmektedir. Bu filtre, problemi anizotropik bir
ortamda ikinci mertebeden kismi diferansiyel denklemi temel alan bir 1s1 denklemi
acisindan ortaya koymaktadir. Diizlestirme, farkli derecelerde yerel gradyan kuvvetlerini
secerek sinirlarda bastirilmis veya durdurulmus difiizif bir islem olarak formdile edilir. Bu
yaklasimda, goriintii, yalnizca kenarlarin korunmasini saglayan goriintiiniin gradyanina
dik olan yone cevrilir (Perona ve Malik, 1990).

Krissian ve Aja-Fernandez (2009) Rician giiriiltiisiini MRG'den uzaklastirmak
i¢cin giiriiltiiye dayali anizotropik diflizyon filtresi 6nermislerdir. Bu filtre, gliriiltiiniin
standart sapmasinin saglam bir tahminine dayanir ve MRI i¢in yerel dogrusal minimum
OKH degerleri ve kismi diferansiyel denklemleri birlestirir. Filtrenin parametreleri,
tahmini giiriiltiiden otomatik olarak secilir. Filtrenin kismi tiirev denklemi, goriintiiniin
yerel yapisina ve karsilik gelen yonlendirilmis yerel standart sapmalara dayanan tutarh
bir difiizyona izin veren yeni bir matris difiizyon filtresine genisletilir. Bu filtre, konturlar

korurken diflizyonun yakinsama hizinm artirabilen, daha saglam ve sezgisel filtrelemeye



yol agan, yerel goriintii yapisinin hacimsel, diizlemsel ve dogrusal bilesenlerini birlestirir
(Krissian ve Aja-Fernandez, 2009).

Zhang ve Ma, (2010) MRI guralta giderici icin anizotropik c¢ift difizyon
denklemlerini tanitmistir. Birlestirilmis kismi diflizyon denklemlerinde, bir denklem
diftizyon yonunu kontrol eden anizotropik bir difiizyon terimini, filtrelenmis goriintiiniin
baslangi¢ goriintiisiinden uzak olmamasini saglayan bir dogruluk terimini ve her pikselin
difiizyon hizim1 kontrol eden bir difiizyon genini igermektedir ve baska bir difiizyon
denklemi ile baglanmaktadir. Bu, iyi bir giiriiltii azaltma ve ayrintt koruma 6zelligi
saglamistir (Zhang ve Ma, 2010).

Rajan ve ark. (2009) calismalarinda anizotropik difiizyonun islenmis
goriintiistindeki bloklu etkilerden kag¢inmak i¢in dordiincii dereceli kismi diferansiyel
denklemleri'nin bir teknik olarak kullanilmasini Onerilmistir. Bu, Laplacian imajinin
islevselligini en aza indirerek elde edilir. Bu teknigi uzay ve zamanda MR goriintiilerinin
gurdltulerini gidermek igin kullanmiglardir (Rajan ve ark., 2009).

Lu ve ark. (2009)’da MRG'den giiriiltii gidermek i¢in yaklagimi genisletmislerdir.
Bu yontem, yogunluk degerinde yumusak bir degisiklikle sinyalleri isleme ve kenarlar
koruma ozelligine sahiptir. MR goriintiilerinin giiriiltii gidericisi, dordiincii dereceden
karmagik difiizyon bazli standart difiizyon denklemi ile serbest Schrodinger denklemi
birlestirilerek elde edilmistir (Lu ve ark., 2009).

Buades ve ark. (2005), Yerel Olmayan Araclar (Non-Local Means, NLM)
filtresini 6nermislerdir. Mevcut giirtiltii giderme yontemlerinin ¢ogu, giirtiltiiyli gidermek
icin ¢ogunlukla kii¢iik bir komsunun ic¢indeki yerel piksellere dayanmaktadir. Sonug
olarak, biiytik 6l¢ekli yapilar korunurken, kiigiik yapilar giiriiltii olarak kabul edilir ve
kaldirilir. NLM filtresi, giirtiltiiyii gidermek i¢in goriintiilerdeki bilgilerin fazlaligindan
yararlanir. Vokselin geri yiiklenen yogunluk degeri, goriintiideki tim voksel
yogunluklarinin agirlikli ortalamasi olarak hesaplanir (Buades ve ark., 2005).

Manjon ve ark. (2007) paralel goruntiileme ve yiizey bobini edinimleri ile elde
edilenler gibi, mekansal olarak degisen giiriiltii seviyelerinde MR goriintiilerini giiriiltii
gidermek i¢in uyarlamali NLM filtresini 6nermislerdir. Yerel goriintii parazit seviyesine
iligkin bilgi, filtrenin giiriiltii giderici mukavemetinin miktarini ayarlamak icin kullanilir.
Bu tiir bilgiler, yerel giiriiltii tahmin yontemi kullanilarak goriintiilerden otomatik olarak
elde edilir. Bu yontem, MRG tarayicisindaki bobin hassasiyeti profilleri hakkinda

Onceden bilgi sahibi olmay1 gerektirmez (Manjon ve ark., 2007).



Tomasi ve Manduchi (1998) c¢ift tarafli filtreyi, anizotropik difiizyon filtresine
yinelemeli olmayan bir alternatif olarak dnermislerdir. Her iki yaklasimda da, kenarlar
korunurken goriintiiler yumusatilir. Anizotropik diflizyonun aksine, ¢ift tarafl filtreleme
Kismi Diferansiyel Denklemlerinin (Partial Differential Equations, PDE) ¢6zimini
icermez ve tek bir yinelemede uygulanabilir. Bu filtre iki Gaussian filtresinin, yani alan
ve aralik filtrelerinin bir birlesimidir. Alan filtresinin agirliklari, ¢cevresindeki pikselin
uzamsal mesafesine (geometrik) orantilidir. Mesafe filtresi katsayilari, bir pikselin
cevresindeki fotometrik (yogunluk) mesafe ile orantilidir. Filtrelenen goriintii, her bir
pikselin yogunluk degerinin, uzaysal bir pencerede bulunan pikseller arasindaki
geometrik ve fotometrik benzerliklerle agirliklandirilmis ortalama bir degerle
degistirilmesiyle elde edilir (Tomasi ve Manduchi, 1998). Walker ve ark. (2006) ve Xie
ve ark (2008) bu filtreyi MRI igin uyguladilar ve Hamarneh ve Hradsky, (2007) bu filtreyi
Difuzyon Tensor MRG'da guriiltiiyii azaltmak i¢in kullanilmislardir.

Placidi ve ark. (2003) farkli 6lgeklerde dalgacik katsayilar1 arasindaki dalgalanma
katsayilar1 arasindaki korelasyon faktoriinin hesaplanmasina dayanan dalgalanma
yontemini ve MRG'y1 dengelemek icin Sobel operatdrii ile kombine etmisler ve bir araya
getirmislerdir. Bu, kullanish 6zelliklerin daha fazla uzamsal ¢oziiniirliigiinii korurken
giiriiltii glictinti azaltir (Placidi ve ark., 2003).

Yu ve Zhao, (2008)’de MR goriintiilerinde Rician giiriiltiisiinii azaltmak icin
dalgacik biiziilmesine dayanan yinelemeli bir sema Onermislerdir. Dalgacik alanindaki
yerel wiener biiziilme fonksiyonu kullanilarak, sinyal dalgacik katsayilar giirtiltilii
g6zlemden tahmin edilmektedir (Yu ve Zhao, 2008).

Chen ve ark. (2017), ESA’ya dayanan Diisiikk Doz Bilgisayarli Tomografi (Low-
Dose Computer Temography, LDCT) giiriiltii giderici teknigi onermistir. LDCT
taramalar1, normal yogunluklu BT taramalarina kiyasla daha az radyasyon yaydigindan
dolay1 6nemlidir. Onerdikleri algoritma ESA kullanarak orijinal projeksiyon verilerine
erismeden giris gorlintiisiini filtrelemektedir. Bu calismada gelistirilen model, LDCT
goriintiileri parga parca normal yogunluklu BT goriintiilerine doniistiirmek ic¢in
egitilmistir (Chen ve ark., 2017).

Kang ve ark. (2017)’de tibbi goriintiileme cihazlarindan kansere neden olma
potansiyel riskini azaltmak i¢in diisik yogunluklu X-rontgeni BT goruntileri
rekonstriiksiyonu i¢in bir algoritma 6nermislerdir. Bunlar LDCT goriintiilerinin dalgacik
doniisiim katsayilarina uygulanan ESA kullanan algoritmalardir. Daha spesifik olarak,

eserlerin yonelimli bilesenini ¢ikarmak ve bant i¢i ve gruplar arasi korelasyonlardan
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yararlanmak i¢in yonlii bir dalgacik doniisiimii kullanarak, derin aglari BT'ye 6zgii
giiriiltiiyti etkili bir sekilde bastirabilir. Buna ek olarak, ESA'lar1 daha hizli ag egitimi ve
daha iyi performans i¢in artik bir 6grenme mimarisi ile tasarlanmistir (Kang ve ark.,
2017).

You ve ark. (2018) LDCT goriinti kalitesini artirmak i¢in yapisal olarak duyarli
cok Olcekli tliretken ¢ekissel ag adi verilen yeni bir 3 boyutlu giiriiltii azaltma yontemi
onermistir. Ozellikle, goriintii kalitesini artirmak igin 3 boyutlu hacimsel bilgiler igerirler.
Ayrica, gurdlti giderici modellerinin  egitimi i¢in farkli kayip fonksiyonlari
arastirtlmaktadir. Deneyler, Onerilen yontemin, normal yogunluklu BT goruntilerine
referansla yapisal ve dokusal bilgileri etkili bir sekilde koruyabildigini ve glirtltiyu ve
artefaktlar1 6nemli &lglide baskiladigim gostermektedir. Ug deneyimli radyolog
tarafindan yapilan nitel gorsel degerlendirmeler, Onerilen yontemin daha fazla bilgi
aldigin1 ve rakip yontemlerden daha iyi performans gosterdigini gostermektedir (You ve
ark., 2018).

Kang ve ark. (2017)’de diisiik yogunluklu X-rontgeni BT icin derin bir ESA
onermistir. Diisik yogunluklu X- rontgeni BT igin Model Tabanli Iteratif
Rekonstriiksiyon (Model Based terative Reconstruction, MBIR) algoritmalari, ileri ve
geri projeksiyonun tekrar tekrar kullanilmasi nedeniyle hesaplama agisindan karmasiktir.
Bilgisayarli gérme uygulamalarindaki bu derin 6grenmenin basarisindan esinlenerek,
kisa bir siire 6nce diisiik yogunluklu X- rontgeni BT i¢in derin bir ESA Onerilmistir ve
2016’da (American Association Of Physicists Medicine Challenge, AAPM) LDCT
Blytik Miicadelesinde ikinci sirada yer almistir. Bununla birlikte, radyologlara yabanci
olan dokulardan bazilar iyi sonuglar elde etmemistir. Bu sorunla basa ¢ikmak, sorunu
¢cozmek ve Onceki caligsmalara gore performansi artirmak i¢in yonlii dalgacik alaninda
dogrudan bir kalic1 grenme yaklasimi onerilmektedir. Ozellikle, yeni ag, her bir giris
dalgacik doniistimiiniin giiriiltiisiinii tahmin eder ve daha sonra giiriiltii giderilmis
dalgacik katsayilari, giirtiltiiyii giris dalgacik doniisiim bantlarindan ¢ikararak elde edilir.
Deneysel sonuglar, Onerilen agin, orijinal goriintiilerin ayrinti dokusunu koruyarak
performansi 6nemli dlglide gelistirdigini dogrulamaktadir (Kang ve Ye, 2017).

Park ve ark. (2019), eslestirilmis egitim verilerinin yoklugunda giiriiltili LDCT
goriintiileri icin derin 6grenme tabanli bir giiriilti giderici yontemi Onermektedir.
Onerilen yontem, LDCT ve Standart Yogunluklu BT (Standard-Dose Computer
Tomography, SDCT) goriintiilerin eslestirilmemis egitim verilerinden giiriiltii giderme

islevini 6grenmek icin aslina uygun gomiilii bir Uretken Rakip Ag (Generative
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Adversarial Network, GAN) kullanir. Burada, giiriiltii giderme islevi GAN ¢ergevesinde
en uygun jeneratordiir. Bu calismada f-GAN hedefini, iki kayip agirlikli bir toplami1 en
aza indirerek optimize edilmis uygun bir jenerator tiiretmek i¢in analiz eder: SDCT veri
dagitimi ile olusturulan dagitim arasindaki Kullback-Leibler sapmasi ve LDCT goriintiisii
ile olusturulan karsilik arasindaki €2 kaybi goriintiilerdir (veya giiriiltiiden giderilmis
goriintii). Hesaplanan jenerator, egitim yoluyla SDCT veri dagitimi hakkindaki 6nceki
goriisii yansitmaktadir. Onerilen ydntemin giiriiltiiyii ortadan kaldirirken ince anormal
Ozelliklerin korunmasina izin verdigini gozlemlenmistir. Deneysel sonuglar,
eslestirilmemis veri kiimelerine sahip Onerilen derin 6grenme yonteminin, eslestirilmis
veri kimeleri kullanan bir yontemle Kkarsilastirildiginda daha iyi performans
gostermektedir. Diisiik yogunluklu X- rontgeni BT'sinde ortaya ¢ikan giiriiltii i¢in
Onerilen yontemin gegerliligini géstermek igin bir klinik deney de yapilmistir (Park ve

ark., 2019).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Derin 6grenme, Oriintii tanima ve makine 6grenmesinde ¢igir agmistir. Bu,
eylemler ve sonuglar arasinda potansiyel olarak nedensel baglantilar iceren uzun
zincirlere sahip uyarlanabilir sistemlerde itibar tahsisi ile ilgilidir.

Standart bir sinir ag1, her biri gercek degerli aktivasyonlar dizisi iireten ve birimler
ad1 verilen bircok basit, bagli islemciden olusur. Girdi {initeleri, ¢evreyi algilayan
sensorler araciligiyla, diger iiniteler ise daha once aktif olan iinitelerin ger¢ek degerli
agirliklart olan baglantilarla aktiflestirilir. Baz1 birimler eylemleri tetikleyerek cevreyi
etkileyebilir.

Sirali islemli tekrarlayan sinir aglari en Ust diizey sinir aglaridir, ¢linkii bunlar
genel bilgisayarlardir (tekrarlayan sinir ag1 bir mikrogipin devrelerini taklit edebilir).
Tamamen bagli tekrarlayan sinir aglarinda, biitiin birimlerin girdisiz tim birimlere
baglantilar1 vardir. Ileri beslemeli sinir aglarinin aksine, tekrarlayan sinir aglarinda
dongiiler, 6zyineleme vb. sirasinda uygulanabilir. Tekrarlayan sinir aginin programi onun
agirlik matrisidir. Tekrarlayan sinir aglari, sirali ve paralel bilgi islemeyi dogal ve verimli
bir sekilde harmalayan programlari 6grenebilir.

Verilen bir sinir ag1 uygulamasindaki gliven atamasinin derin veya s1g tipte olup
olmadigini 6l¢gmek icin, karsilik gelen giiven atama yollarinin uzunlugunu dikkate aliriz.
Sonraki birim aktivasyonlar: arasinda olasi nedensel baglantilarin zincirleri olan bu
yollar, 6rnegin geri besleme baglantilar1 olmayan ileri beslemeli sinir aglarinda girdi
birimlerinden gizli birimler lizerinden ¢ikis birimlerine dogru olan yollar veya tekrarlayan
sinir aglarinda zaman igindeki doniistimler vasitasiyla olan yollardir. Sabit topolojiye
sahip ileri beslemeli sinir aglari, {inite katmanlarimin sayisiyla sinirli, problemden
bagimsiz maksimum problem derinligine sahiptir. Tiim sinir aglarinin en derinleri olan
tekrarlayan sinir aglari, potansiyel olarak simirsiz derinlikteki problemleri ¢6zmeyi
ogrenebilirler. Ornegin, gelisigiizel zaman araliklari igin belirli 6nemli 6nceki
gozlemlerin aktivasyon tabanli "kisa siireli bellek" temsillerinde saklamay1 6grenerek
problemleri ¢ozebilirler (Schmidhuber, 2015b)

Bir problemin zorlugu, problemin derinligi ile ¢ok az ilgili olabilir ya da ilgili
olmayabilir. Bazi sinir aglari rastgele agirlik tahminiyle bazi derin ama basit problemleri
hizli bir sekilde ¢dzmeyi dgrenebilirler (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Bununla

birlikte genel olarak, belirli bir egitim setini (giris modeller ve karsilik gelen etiketleri)
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hassas bir sekilde modelleyen bir sinir agi bulmak, derin sinir aglar1 sd6z konusu

oldugunda da bir NP-tam problemidir (Sima, 1994).
3.1. Ileri beslemeli yapay sinir ag

Digiimler arasindaki baglantilarin bir dongii olusturmadigi YSA ileri beslemeli
YSA olarak tanimlanir. (Zell, 1994). Tekrarlayan sinir aglarindan bu yéniiyle ayrisir. Ileri
beslemeli YSA, icat edilmis ilk ve en yalin YSA tipidir. (Schmidhuber, 2015a). Bu agda
bilgi, giris diigiimlerinden sadece tek yonlii olarak, ileri dogru varsa gizli diiglimler
tistlinden gegerek cikis diigiimlerine ilerler. Agda dongili ya da devir bulunmamaktadir.
Ileri beslemeli YSA’da, bilgi her zaman bir istikamette hareket eder; Sekil 3.1'de

gosterildigi gibi asla geriye dogru gitmez.
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Sekil 3.1. Basit bir ileri beslemeli YSA mimarisi (Oztiirk ve Sahin, 2018)

3.1.1. Tek Katmanh algilayici

En basit sinir agi tiirtidiir. Tek bir ¢ikis diigiimii katmanindan olusan, girislerin bir
seri agirlik vasitasiyla dogrudan ¢ikislara bagli olan bir katmanl algilayict YSA'dir.
Agirliklarin ve girislerin Uirtinlerinin toplami her bir diigiimde hesaplanir. Deger bir esigin
(tipik olarak 0) iizerindeyse noron aktif degeri alir (tipik olarak 1), aksi durumda devre
dis1 degeri alir (genellikle -1). Algilayict (perceptron) terimi genellikle bu birimlerden
yalnizca birinden olusan aglar ifade etmektedir. Benzer bir néron Warren McCulloch ve
Walter Pitts tarafindan 1940'larda tasvir edilmistir. Aktiflestirilen ve devre dis1 birakilan
durumlarda esik degeri ikisi arasinda kaldig: siirece herhangi bir deger kullanilarak bir
algilayici olusturabilir. Algilayicilar, genel olarak delta kurali ile adlandirilan basit bir
O0grenme algoritmastyla egitilebilir. Algilayici, 6rnek c¢iktt ve hesaplanan cikt1 verisi

arasindaki hatalar1 hesaplar ve bunu agirliklar diizeltmek i¢in kullanir, boylelikle bir
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egim azaltma bi¢imi uygular. Tek katmanli algilayicilar sadece dogrusal olarak ayrilabilir
ve kaliplar1 6grenebilir; 1969'da Perceptrons adli tinlii bir monografta Marvin Minsky ve
Seymour Papert, tek katmanli bir algilayici aginin bir XOR islevini 6grenmesinin
imkansiz oldugunu gostermislerdir (yine de ¢ok katmanli algilayicilarin olasi herhangi
bir boolean islevi iiretme kapasitesine sahip oldugu biliniyordu) (Minsky ve Papert,
1969).

Tek esikli bir birim hesaplama giiclinde olduk¢a sinirli olmasina karsin, paralel
esikli birim aglarinin gercek sayilarin kompakt bir araligindan [-1,1] araligina kadar
herhangi bir siirekli islevi asagi yukar1 hesaplayabildigi gosterilmistir (Auer ve ark.,
2008).

3.1.2. Cok katmanh algilayici

Bu sinifa giren aglar genellikle ileri beslemeli sekilde birbirine baglanmis birden
fazla hesaplama birimi katmanindan olusur. Bir katmandaki her ndron bir sonraki
katmanin noronlar ile yonlii bir baglantiya sahiptir. Bir¢ok uygulamada bu aglarin
birimleri, aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanirlar.

Sinir aglar i¢in evrensel yakinsama teoremi, gergek sayilarin araliklarini gergek
sayilarin bir ¢ikt1 araligina esleyen her stirekli fonksiyonun, sadece tek bir gizli katmana
sahip ¢ok katmanli bir algilayici tarafindan istege bagl olarak yakinlastirilabilecegini
belirtir. Bu sonug, Ornegin sigmoidal fonksiyonlar gibi ¢ok g¢esitli aktivasyon
fonksiyonlari i¢in gecerlidir.

Cok katmanli aglar, en {inliisii geri beslemeli olan ¢esitli 6grenme tekniklerini
kullanir. Burada, ¢ikis degerleri, bazi dnceden tanimlanmis hata fonksiyonlarinin degerini
hesaplamak icin dogru cevapla karsilastirilir. Cesitli tekniklerle, hata daha sonra ag
uzerinden geri besleme ile bildirilir. Bu bilgiyi kullanarak algoritma, hata fonksiyonunun
degerini kiigiik bir miktar azaltmak i¢in her baglantinin agirhigini ayarlar. Bu islemi
yeterince ¢ok sayida egitim dongiisii i¢in tekrarladiktan sonra, ag genellikle hesaplama
hatasinin kii¢lik oldugu bir duruma yakinsayacaktir. Bu durumda, agin belirli bir hedef
fonksiyonu 6grendigi sdylenebilir. Agirliklart diizgiin bir sekilde ayarlamak maksadiyla,
dogrusal olmayan optimizasyon i¢in genel bir yontem olan ve egim azaltma ad1 verilen
bir yontem uygulanir. Bunun i¢in ag, ag fonksiyonlarina gore hata fonksiyonunun tiirevini

hesaplar ve agirliklar1 hatanin azalacag: sekilde degistirir (bdylece hata fonksiyonunun
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ylizeyinde asagi yoOnlii degisim gosterir). Bu nedenle geri besleme yalnizca tiirevi
aliabilir aktivasyon fonksiyonlarina sahip aglara uygulanabilir.

Genellikle bir egitim numunesi olarak kullanilmayan numunelerde bile bir agin
1yi performans gostermesini 6gretme sorunu, ilave teknikler gerektiren oldukca hassas bir
konudur. Bu 6zellikle ¢ok sinirli sayida egitim numunesinin mevcut oldugu vakalar igin
6nemlidir (Balabin ve ark., 2007). Tehlike, agin egitim verilerini ezberlemesi ve veriyi
iireten gercek istatistiksel siireci yakalayamamasidir. Hesaplamali1 6grenme teorisi sinirlt
miktarda veri lzerindeki egitim siniflandiricilar ile ilgilenir. Sinir aglar1 baglaminda,
erken durdurma adi verilen basit bir sezgisel yaklasim, cogunlukla agin egitim setinde
olmayan Orneklere iyi bir genelleme yapmasini saglar.

Geri besleme algoritmasinin diger karakteristik problemleri, yakinsama hizi ve
hata fonksiyonunun yerel minimumunda son bulma olasilifidir. Giiniimiizde ¢ok
katmanli algilayicilarda geri beslemeli birgcok makine 6grenmesi gorevi i¢in tercih edilen
arag yapan pratik yontemler vardir (Zhang ve ark., 2007).

Ayrica beyinde meydana gelen davranisa benzer bir sekilde, bazi aracilar
tarafindan yonetilen bir dizi bagimsiz sinir ag1 da kullanilabilir. Bu néronlar ayr1 ayri
performans gosterebilir ve buytk bir gérevin tstesinden gelebilir ve sonuclar nihai olarak
birlestirilebilir (Tahmasebi ve Hezarkhani, 2011).

3.1.3. Geri beslemeli aglar

Geri beslemeli YSA, cikis ve ara katmanlardaki ¢iktilarin, giris birimlerine veya
onceki ara katmanlara geri beslemeli bir ag yapisidir. Boylece girisler hem ileri yonde
hem de geri yonde aktarilmis olur. Geri beslemeli YSA’larin dinamik hafizalar1 vardir ve
bir andaki ¢ikti hem o andaki hem de onceki girdileri yansitir. Bu aglar ¢esitli tipteki

problemlerin tahmininde oldukg¢a basarilidir (Uygunoglu ve Yurtcu, 2006).

3.2. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA), bilgi akisinin giriglerinden ¢iktilarina yalnizca bir
yonde gergeklestigi icin ileri beslemeli aglardir. Beyindeki, basit ve karmasik hiicrelerin
(Hubel ve Wiesel, 1962) doniisiimlii katmanlarindan olusan gorsel korteks, mimarilerini
motive eder. ESA mimarileri ¢esitli varyasyonlara sahiptir. Bununla birlikte, bunlar genel

olarak, modiiller halinde gruplandirilmis evrisimsel ve havuzlama (veya alt-6rnekleme)
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katmanlarindan olusur. Standart bir ileri beslemeli sinir aginda oldugu gibi bir tam bagh
katman bu modiilleri takip eder. Modiiller genellikle derin bir model olugturmak i¢in tist
uste istiflenir.

Sekil 3.2°de bir goriintli smiflandirma gorevi i¢in tipik ESA mimarisini
gostermektedir. Bir goriintii dogrudan aga verilir ve bunu birkag¢ evrisim ve havuzlama
asamasi izler. Daha sonra, bu islemlerden temsiller bir tam bagli katmani besler. Son

olarak, son tam baglanan katman sinif etiketini ¢ikarmaktadir.

Konviilasyon + Havuzlama Konvillasyon + Havuzlama Tam Bagh Yapay
Relu Relu Sinir AgI

—_—
Ugak(1)
Gemi(0)

4 Fil(0)

i . Futbol Topu(0)
Ozellik Cikarma Katman Siniflandirici

Sekil 3.2. Goruntl smiflandirmada kullanilan ESA Mimarisi (Firildak ve Talu, 2019)

3.2.1. Evrisimsel Katmanlar

ESA’larin temelini olusturan bu katmana doniisim katmani da denir. Bu
doniisiim, belirli bir filtrenin tim goriintlinlin lizerine taginmasi iglemine dayanir. Bu
nedenle, filtreler katmanlt mimarinin ayrilmaz bir pargasi olarak kabul edilir. Filtreler,
2x2 ve 3x3 olmak tizere farkli boyutlarda olabilmektedir. Filtreler, goriintiilerin 6nceki
katmandaki evrisimsel ¢ikt1 verilerini meydana getirir. Bu evrisim islemi bir aktivasyon
haritasini (6zellik matrisi) olusturur. Aktivasyon haritasi, her bir filtreye 6zgii 6zelliklerin
kesfedildigi bolgedir. Bu filtrelerin ESA’larin egitimi sirasindaki katsayilari, egitim
setindeki her 6grenme tekrarina gore degisir. Bu sayede, ag ozelliklerini belirlemek icin
gereken verilerin hangi bolgelerinin 6nemli oldugu belirlenmis olur (LeCun ve ark.,
2015). Girdiler, yeni bir dzellik haritasinin hesaplanmasi i¢in 6grenilen agirliklarla
doniisiir ve kivrimli sonuglar dogrusal olmayan bir etkinlestirme fonksiyonu ile
gonderilir. Bir 6zellik haritasindaki tiim ndronlar esit olmak iizere kisitlanmis agirliklara
sahiptir. Bununla birlikte, ayn1 evrisimsel katman i¢indeki farkli 6zellik haritalar1 farkli
agirliklara sahiptir, boylece her bir konumda birkag 6zellik elde edilebilir. k ¢ikt1 6zelligi

haritas1 Y, Denklem 3.1 ile hesaplanabilir:
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Yi = f(Wy * %) (31)

Burada giris goriintiisii x ile k. ozellik haritasina iligkin evrisim filtresi W, ile
gosterilir. Bu baglamdaki ¢arpma isareti (*), giris goriintiisiiniin her bir yerinde filtre
modelinin i¢ ¢arpimini hesaplamak i¢in kullanilan 2 boyutlu evrisimsel operatoriinii ifade
eder. f dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu temsil eder. Dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonlari, dogrusal olmayan o&zelliklerin ¢ikarilmasina izin verir.
Geleneksel olarak sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Son
zamanlarda, Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified linear Unit ReLU) popiler hale
gelmistir (LeCun ve ark., 2015). Popiilerlikleri ve basarilari, dekonvoliisyon sinir agi
performansinin ¢esitli Ozelliklerini gelistirmek icin yeni dekonvoliisyon sinir agi
aktivasyon fonksiyonlarinin gelistirilmesi ve uygulanmasina odaklanan bir arastirma

alan1 agmustir. Sekil 3.3’te Evrisim Katmaninin nasil olusturuldugu gosterilmektedir.

(1x3)4(0x0)+(1x1)+

Sekil 3.3. Evrisim Katmani (Cengil ve Cinar, 2019)

3.2.2. Havuzlama Katmanlar

Havuzlama katmanlarinin amaci, Ozellik haritalarinin uzamsal kararlarini
azaltmak bdylelikle girisin bozulmalarina ve c¢evirilere mekansal degismezlik
saglamaktir. Baslangicta, goriintliniin kii¢iik bir komsusunun, tiim giris degerlerinin
ortalamasin1 ondan sonraki katmana yaymak igin, ortalama birlestirme toplama
katmanlariin kullanilmasi1 genellikle kullanilan bir uygulamadir (LeCun ve ark., 1998).
Bununla beraber, daha yeni modellerde maksimum havuzlama toplama katmanlari, alici
bir alandaki en fazla degeri bir sonraki katmana yayar (Boureau ve ark., 2010). Sekil

3.4’te Havuzlama Katmanlarinin iglemleri gosterilmistir.
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Maksimum Havuzlama

69
8 4

Ortalama Havuzlama

4|8
B 2

Sekil 3.4. Havuzlama tiirleri 6rnegi (Scherer ve ark., 2010)
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3.2.3. Tam Baglantih Katmanlar

Bu katman havuzlama katmanini takip eder. Bu katmana tamamen birlestirilmis
katman denir; arka katmanlardaki tiim noronlara baglanir. Ozellik ¢ikarma islemi énceki
katmanda gerceklestirilir ve bu katmanda bir siniflandirma islemi gerceklestirilir. Evrisim
ve havuz katmanlarinda islemden sonraki ¢ikti, giris goriintiisiiniin list diizey 6zelliklerini
temsil eder. Tam baglantili katmanin amaci, giris gorlintlisiinii egitim verilerini temel

olarak siniflandirmak igin bu 6zellikleri kullanmaktir (Serengil, 2017).

3.2.4. Toplu Normallestirme (Batch Normalization)

Toplu normallestirme, Y SA nin hizini, performansini ve stabilitesini artirmak i¢in
kullanilan bir tekniktir. Toplu normallestirme ilk olarak 2015 yilinda makalede
sunulmustur (loffe ve Szegedy, 2015). Yeniden ortalayarak ve yeniden 6lgeklendirerek
giris katmanini normallestirmek i¢in kullanilir. Toplu normallesmesinin etkisi agik
olmakla birlikte, etkinliginin ardindaki nedenler tartisilmaktadir. Parametre baslatma ve
her bir katmanin girdilerinin dagilimindaki degisikliklerin agin 6grenme hizini etkiledigi
dahili ortak degisken kaymasi sorununu azaltabilecegine inanilmaktadir (loffe ve
Szegedy, 2015). Son zamanlarda, bazi arastirmacilar, toplu normallesmenin i¢ degisken
kaymasini azaltmadigini aksine performansi iyilestiren objektif islevi diizelttigini
savunmuslardir (Santurkar ve ark., 2018). Toplu normallestirmesinin arkasindaki

motivasyon, bir ndral agm her katmanmin, egitim islemi sirasinda parametre
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baslatmadaki rasgele ve girig verilerindeki rasgelelikten etkilenen karsilik gelen bir
dagilima sahip giriglere sahip olmasidir. Bu rasgelelik kaynaklarinin, egitim sirasinda
girdilerin i¢ katmanlara dagilimi Tlzerindeki etkisi, i¢ degisken kaymasi olarak
tanimlanmaktadir. Net bir kesin tanim eksik gibi goriinse de, deneylerde gozlemlenen
olgu, egitim sirasinda girdilerin araglardaki ve i¢ katmanlarin varyanslarindaki
degisikliktir. Aglarin egitim asamasinda, onceki katmanlarin parametreleri degistikce,
girdilerin mevcut katmana dagilimi1 buna gore degisir, boylece mevcut katman siirekli
olarak yeni dagitimlara yeniden ayarlanmalidir. Bu sorun ozellikle derin aglar igin
siddetlidir, c¢linkii daha s1g gizli katmanlardaki kiigiik degisiklikler, ag icinde yayildikca
cogalir ve daha derin gizli katmanlarda 6nemli 6l¢iide kaymaya neden olmaktadir. Bu
nedenle, egitimi hizlandirmak ve daha giivenilir modeller tiretmek i¢in bu istenmeyen
kaymalar1 azaltmak i¢in toplu normallestirme yontemi 6nerilmektedir (loffe ve Szegedy,

2015).

3.2.5. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonu, YSA’da sinir diigiimlerinin ¢iktisinin hesaplanmasinda
kullanilan fonksiyondur. Transfer fonksiyonu olarak da bilinmektedir. Aktivasyon
fonksiyonunun se¢imi ag egitim siiresini etkiler ve dekonvoliisyon sinir aglarin biiyiik
veri setleri lizerindeki performansi iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir (Krizhevsky ve
ark., 2012). Nair ve Hinton (2010) tarafindan derin Boltzmann makineleri i¢in tanitilan
ReLU'lar, dekonvoliisyon sinir aglar i¢in denetimsiz 6n egitime gerek kalmadan tam

denetimli aglarda daha hizli egitim siirelerine yol agtiklarini gdstermislerdir.
3.2.5.1. Dogrultulmus Dogrusal Birim fonksiyonu (Rectified Linear Unit - ReLU)
ReLU fonksiyonu giiniimiizde en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. ESA

ve derin Ogrenmede c¢ogunlukla ReLU kullanilmaktadir. Sekil 3.5’te ReLU

fonksiyonunun denklemi ve semasi agiklanmustir.
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RelU

R(z)=max(0, 2)

-10 -5

Sekil 3.5. ReLU fonksiyonunun denklemi ve semasi (Xu ve ark., 2015)

Sekil 3.5’te de gosterildigi gibi z 0°’dan biiyiikken z’ye, 0’a esit ve 0’dan kiiciik
iken 0’a esittir. ReLU fonksiyonunun hem kendisi hem de tiirevi monoton fonksiyondur.
Herhangi bir negatif deger ReLU tarafindan sifir olarak dondiiriiliir. Tim negatif
degerlerin 0’a ¢evrilmesi modelin uygun bir sekilde egitilmesini engeller. Bu nedenle

model negatif degerler ile egitilemez (Hara ve ark., 2015).
3.3. Evrisimsel tabanh GUriltl Giderici Otomatik Kodlayici

Bir oto-kodlayici, girdisini ¢iktisina kopyalamay1 dgrenen bir sinir agidir. Girisi
temsil etmek i¢in kullanilan bir kodu tanimlayan bir i¢ (gizli) katmana sahiptir ve iki ana
boliimden olusur: girisi koda esleyen bir kodlayici ve kodu orijinal girisin yeniden
yapilandirilmasina esleyen bir kod ¢6ziictidiir (Gondara, 2016).

Kopyalama gorevini miilkemmel bir sekilde gerceklestirmek sinyali basitce
cogaltir ve bu nedenle otomatik kodlayicilar genellikle girdiyi yaklasik olarak yeniden
yapilandirmaya zorlayacak sekilde kisitlanir.

Otomatik kodlayici fikri yillardir sinir aglar1 alaninda popiiler olmustur ve ilk
uygulamalar 80'lerde meydana ¢ikmistir. Geleneksel uygulamalari boyutsalligin
azaltilmas: ya da Ozelliklerin 6grenilmesiyken, ancak daha yakin zamanda otomatik
kodlayic1 konsepti, iiretken veri modellerini 6grenmek icin daha yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Bir otomatik kodlayicinin en basit sekli, bir giris katmanina, bir ¢ikis katmanina
ve bunlar birlestiren bir veya daha fazla gizli katmana sahip, ileri beslemel,
geribeslemeli olmayan bir sinir agidir. Giris katmanai ile ¢ikis katmani ayn1 sayida diigiime
(noron) sahiptir ve X girislerinde verilen X hedef degerini tahmin etmek yerine girislerini
yeniden yapilandirmak (giris ve c¢ikis arasindaki farki en aza indirmek) amaciyla

yapilmistir. Bu nedenle, otomatik kodlayicilar denetimsiz 6grenmedir. Modeller
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ogrenmeyi saglamak igin etiketli girdiler gerektirmez. Sekil 3.8’de Temel Otomatik

Kodlayict Mimarisi gosterilmistir.

Gizli Katman

Ko

G
Yo
G

7O
7O
O
1®
PO
'O

soseee

Giris katman Cikis katman
x) (*x)
Sekil 3.8. Temel Otomatik Kodlayict Mimarisi (Zhang ve ark., 2017)

DAE’ler, yeniden yapilandirma kriterlerini degistirerek iyi bir temsil elde etmeye
calisan otomatik kodlayicilardir. DAE'ler kismen bozuk bir girdi alir ve orijinal
bozulmamis girdiyi kurtarmak i¢in egitilir. Uygulamada, otomatik kodlayicilar1 hedefi,
bozuk girdiyi temizlemek veya giiriiltiiyli azaltmaktir. Temelde iki varsayim bu
yaklasimin dogasinda vardir:

e Dabha iist diizey temsiller nispeten istikrarli ve girdinin bozulmasina karsi
saglamdir.
e QGiiriilti gidermek islemini 1y1 yapmak i¢in, modelin, girdinin dagitiminda

yararl bir yap1 yakalayan 6zellikleri ¢ikarmasi gerekir.
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3.4. Gauss Gurultisu

Gauss giiriiltiisii ismini Carl Friedrich Gauss'tan alir. Gauss modeli dogal giirtiltii
stirecini modellemek igin kullanilan en genel yontemdir. Bu yéntem &zellikle gorinti
elde etme siirecinde elektriksel olarak ortaya c¢ikan giiriiltiileri modellemek igin
kullanilmaktadir. Bir Gauss rastgele degisken x olasilik yogunluk fonksiyonu p ile verilir:

1 (x-w?* (3.2)

burada x gri seviyesini, p ortalama deger ve ¢ standart sapmay1 temsil etmektedir

(Degirmenci ve ark., 2018).

3.5. Ortalama Filtre

Ortalama filtrede, goriintiileri yumusatmak icin kolay ve uygulanmasi basit bir
yontemdir. Diger ifade ile, bir piksel ve digerleri arasindaki degisim miktarin1 azaltmaktir
(Cakici ve Sahin, 2013). Cogunlukla goriintiilerdeki giiriiltiiyi en aza indirgemek igin
kullanilir. Ortalama filtre, bir gorlintiiniin her bir piksel degerini komsular1 ve kendisinin
de ic¢inde oldugu ortalama degerle degistirerek gerceklestirilir. Bu durum,
cevresindekileri ifade etmeyen piksel degerlerinin ortadan kalkmasini saglar.

Ortalama filtrede genellikle 3x3 kare kernel kullanilir. Daha biiyiik sablonlar
(5x5, 7x7 gibil) baz1 yumusatma islemlerinde kullanilabilir. Biiyiik sablonun bir tek
taramadaki etkisine benzeyen bir etki, kiiclik sablonun birden fazla gecisiyle de
saglanabilir (Celik ve ark., 2015). Sekil 3.9’da ortalama filtrenin 3x3 sablonu

gosterilmistir.

1/9 | 1/9 [ 1/9
179 | 1/9 [1/9
179 | 1/9 | 1/9

Sekil 3.9. Ortalama filtresinde kullanilan 3%3 gablonu



23

3.6. Medyan Filtre

Medyan filtresi, normal olarak ortalama filtrede oldugu gibi bir goriintiideki
gliriiltiiyii en aza indirgemek i¢in kullanilir. Fakat goriintii {izerindeki ayrintilarin
kaybolmamasi noktasinda ortalama filtre, medyan filtresinden daha iyi sonug
vermektedir. Medyan filtrede, ortalama filtrede oldugu gibi her pikselin degerini
hesaplamak i¢in ¢evresindeki komsularina bakar. Ortalama filtresinde olan piksel degeri
komsu piksel degerlerinin ortalamasi ile degistirmek yerine, medyan filtresi komsu
pikselleri en kiigiikten en biiyiige ya da en biiyiikten en kii¢lige dogru siraya koyarak
siranin ortasindaki degeri alir. Eger incelenen bolge (Sablonun igerisi) ¢ift sayida piksel
var ise, orta deger i¢in ortada bulunan iki pikselin toplaminin ikiye boliimii kullanilir

(Celik ve ark., 2015). Sekil 3.10’da medyan filtrenin nasil kullanildig1 gosterilmistir.
5/6]7 /ﬁ;
6s6|8]| [5]6]6]7]7]8]8]9]8e6
7] 8] 9] 7

Sekil 3.10. Medyan filtre mimarisi (Celik ve ark., 2015)

(o}
BEE
o

Burada kullanilan sablon 3x3 piksel boyutlarindadir. Daha biiyiik sablonlarin

kullanilmasi daha fazla yumusatma etkisi gosterir.
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3.7. NIH G6giis Rontgeni Veri Kiimesi

Bu ¢aligmada NIH gogiis rontgeni veri kiimesi kullanilmistir. Veri kiimesinden 6rnek
baz1 goriintiiler Sekil 3.11°da gosterilmektedir. Bu veri kiimesi 30.805 farkli hastadan
gelen hastalik teshisli 112.120 rdontgen goriintiisiinden olusmaktadir. Bu hastalik
teshisleri, Wang ve arkadaslari tarafindan ilgili radyolojik raporlardaki hastalik teshisleri
boliimlerinden dogal dil isleme kullanilarak metin madenciligi yontemiyle elde edilmistir
(Wang ve ark., 2017). Bu tez ¢alismasinda NIH gogiis rontgeni veri kiimesinden rassal

secilmis 30000 goriintii kullanilmastir.

eIy S LECOREEs G

Sekil 3.11. NIH gogiis rontgeni veri kiimesi 6rnekleri .(Kaggle)

3.8. Degerlendirme Metrikleri

Degerlendirme metrikleri, sonuclarin basarisint hesaplamak ve karsilastirmak igin
kullanilmistir. OKH orijinal ve filtrelenmis goriintii arasindaki farki hesaplamak igin
kullanilmistir. PSNR ise bir sinyalin maksimum giicii ile OKH’dan beklenen degeri
arasindaki oran1 vermektedir. PSNR oraninin yiiksek ¢ikmasi goriintiiniin bozulma

giiriiltiisiine oranla daha gii¢lii oldugunu gostermektedir.
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3.8.1. Ortalama Karesel Hata (OKH)

OKH, gerc¢ek ve ideal piksel degerleri arasindaki ortalama karesel farki 6lger. Bu
metrigin hesaplanmasi basittir ancak insanin kalite algisina uygun degildir. OKH ne kadar
kiiciikse, aslina o kadar yakindir (Altimigik ve Sezgin, 2009). OKH Denklem 3.3 ile
hesaplanir:

1< _ (3.3)
OKH = NZ(K- %
i=

Denklemde goriildiigii gibi N goriintiideki piksel sayis1, Y giiriiltiilii goriintii ve ¥

temiz goriintii piksel degerleridir.
3.8.2. Tepe Sinyal-Giiriiltiit Oram (Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR)

PSNR, bir isaretin olas1t maksimum giicliniin isaret tizerindeki giiriiltiinlin giicline
oranini gosteren bir metriktir. PSNR degerinin yiliksek olmasi goriintii kalitesinin yiiksek
oldugu anlamina gelmektedir. PSNR genellikle logaritmik desibel 6l¢egi olarak ifade
edilir (Hore ve Ziou, 2010). PSNR Denklem 3.4 ile hesaplanir:

PSNR =101 MAX* (34)
= 0910( OKH )

PSNR denklemi OKH degeri kullanilarak hesaplanir, denklemde ifade edilen
MAX pikselin miimkiin olan en yiiksek degeridir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tezde, goglis rontgeni goriintiilerinden Gauss giiriiltiistinii gidermek i¢in ESA
tabanli DAE teknigi 6nerilmistir. Modellerin egitiminde NIH go6giis rontgeni veri kiimesi
kullanilmistir. DAE i¢in en uygun mimariyi bulmak amaciyla ESA’nin farkli katman
sayisl, filtre sayis1 ve aktivasyon fonksiyonlart karsilagtirilmistir. En uygun mimari yap1
elde edildikten sonra 6nerilen mimari ortalama ve medyan filtreler gibi geleneksel
filtreleme yontemleriyle karsilastiriimistir.

Sekil 4.1°de 6nerilen ESA tabanli DAE yonteminin akis semasini gosterilmistir.

Baslat
Goruntaler T
yiiklenir :

Gorlntllere
gauss guriltisa
eklenir

()KH—liY o2
=520

Orijinal garinta ile
filtrelenmis gériintd
kargilagtinlir 2

MAX
> PSNR = 10.l0g,0(——)

OKH
ESA tabanl DAE . 2 (X, X)
ile filtreleme N _
yapilir e o

Sekil 4.1. Onerilen modelin akis semasi

Sekil 4.1°de gosterildigi gibi ilk olarak gdglis rontgeni goriintiilerine %50 Gauss
giiriiltiisii eklenmistir. Daha sonra 6nerilen ESA tabanli DAE kullanilarak goriintiideki
giiriiltii giderilme islemi gergeklestirilmektedir. Son olarak elde edilen goriintii ile orijinal

goriintliyli karsilastirmak i¢in OKH ve PSNR degerleri kullanilmistir.

4.1. Araglar

Modeller, TensorFlow arka katmanli Keras kiitiiphanesi kullanilarak GPU destekli
Python programlama dilinde uygulanmistir. TensorFlow'daki her sey, bir formun veya
digerinin tensOrii olarak depolanir. Bu durum, girdilerin tutarli bir formda olmasi

nedeniyle genis bir fonksiyon dizisinin verimli bir sekilde tatbik edilmesine olanak saglar.
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Belirsiz modern ag mimarileri insa etmek i¢in ontanimli fonksiyonlardan modiiler bir
sekilde istifade edilebilir. Bu modiilerlik, TensorFlow'un hesaplamali bir grafik
olusturmasindan ileri gelmektedir. Modiil, 1yi tamimlanmis bir gradyana sahip oldugu
siirece, diger TensorFlow fonksiyonlari ile kolayca biitiinlestirilebilir.
Programimizin uygulanmasi i¢in tensorflow kiitliphanesinden asagidaki
katmanlar1 ve fonksiyonlar1 kullanilmastir:
e Conv2D: Conv2D, goriintii isleme ve 2 boyutlu verilerde kullanilan evrisimsel
katmandir.
e ReLU: her Conv2D katmaninda kullanilan aktivasyon fonksiyonu olan ReLU
fonksiyonudur.
e Toplu Normallestirme: ESA'y1 daha hizli egitmek ve agdaki asir1 uyumu
azaltmak icin kullanilan bir katmandir.
e SGD Optimizasyonu: (Stochastic gradient descent, SGD) ag1 egitmek icin

kullanilan optimizasyondur.

4.2. Veri On isleme

Bu calismada NIH gogiis rontgeni veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimesi
112.120 gogiis rontgeni goriintiisii icermektedir. Bu veri kiimesi 5000 goriintiiden olusan
kiimelere ayrilmistir. Bu ¢alismada kullanmak i¢in 6 adet kiime rassal se¢ilmistir. Toplam
30.000 goriintii kullanilmistir. Kullanilan veri kiimesinin tiim goriintiileri 64x64 olarak
yeniden boyutlandirilmistir. Yeniden boyutlandirlmig goriintiiler ESA tabanli DAE’yi

egitmek icin kullanilmistir.

4.3. Gurualtu Giderici Oto-kodlayict Mimarisi

Bu tez ¢alismasinda, farkli konfigiirasyonlara sahip (katman sayisi, filtre boyutu)
cesitli glirtiltii giderici mimarileri ile deneyler yapilmistir. Her model 20.000 gorunti
tizerinde egitilmis, 5.000 goriintii iizerinde dogrulanmis ve 5.000 goriintii lizerinde test
edilmistir.

Veri kiimesinde bulunan goriintiiler gri seviye goriintiilerdir ve piksel degerleri 0-
255 arasinda degismektedir. ESA modelinde kullanilacak veri kiimesindeki tiim

goriintiilerin piksel degerleri -1 ve 1 arasina normallestirilmistir ve kayip fonksiyonu
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olarak OKH kullanilmisgtir. Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU aktivasyon fonksiyonu
kullanilmistir.  Uygun mimariyi bulabilmek i¢in katman sayis1 ve filtrelerin
konfigiirasyonlari ile deneyler yapilmustir. ilk olarak 7 katman ve dért farkli filtre sayis1
vardir (16, 32, 46 ve 128). Daha sonra aym filtrelerle 10 katman ve son olarak ayni
filtrelerle yapilandirilmis 12 katman kullanilmigtir. Bu mimariler asagida sira ile
gosterilmistir.

Cizelge 4.1'de 7 katmanli olan ESA mimarisinde farkl: filtre boyutlar ile egitim,

dogrulama ve test sonuclari karsilastirilmistir.

Cizelge 4.1. 7 katmanda farkli filtre boyutlarin kargilastirmasi

Filtre sayisi Egitim Kayb1 Dogrulama Kayb1  Test Kaybi1
16 0.022890 0.019767 0.01510
32 0.016200 0.013790 0.01267
64 0.013770 0.011310 0.01222
128 0.272780 0.086260 0.08968

7 katmanli ESA mimarisinde en iyi sonu¢ OKH kullanilarak hesaplanan 0.01222
test kaybu ile 64 filtre kullanildiginda elde etmistir.
Cizelge 4.2'de 10 katmanli olan ESA mimarisinde farkl filtre boyutlari ile egitim,

dogrulama ve test sonuglar1 karsilastirilmistir.

Cizelge 4.2. 10 katmanda farkli filtre boyutlarin karsilagtirmasi

Filtre say1si Egitim Kaybt  Dogrulama Kayb1  Test Kaybi
16 0.033799 0.031296 0.029575
32 0.020980 0.017800 0.027450
64 0.015260 0.012200 0.022240
128 0.195080 0.086320 0.089840

10 katmanda da en iyi sonug 0.022240 test kaybi1 degeri ile 64 filtre kullanilarak
elde etmistir. Cizelge 4.3'de 12 katmanli olan ESA mimarisinde farkli filtre boyutlari ile

egitim, dogrulama ve test sonuglar1 karsilastirilmistir.

Cizelge 4.3. 12 katmanda farkli filtre boyutlarmn karsilagtirmasi

Filtre say1s1 Egitim Kaybt  Dogrulama Kayb1  Test Kaybi
16 0.040930 0.038180 0.035549
32 0.026060 0.022630 0.034660
64 0.016150 0.012680 0.028358

128 0.165420 0.082650 0.077086
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Cizelge 4.3’e bakildiginda 12 katmanda da en iyi sonug 0.028358 test kayb1 degeri
ile 64 filtre kullanilarak elde etmistir.

Cizelge 4.1, 4.2 ve 4.3’te farkli konfigiirasyonlara sahip (katman sayis1 ve filtre
boyutu) modellerin test sonuglar1 gdsterilmektedir. 7, 10 ve 12 katmanli mimarilerin
hepsinde en uygun filtre boyutu 64 olarak elde edilmistir. Farkli katman sayilarina sahip
mimariler karsilastirildiginda ise 0.01222 test kaybi ile 64 filtreye ve 7 katmanli mimariye
sahip model en basarili sonucu vermektedir.

RELU aktivasyon fonksiyonlu ve 64 filtre boyutuna sahip 7 evrisim katmani en

iyl model olarak se¢ilmistir. Modelin mimarisi Cizelge 4.4’te gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Model Mimarisi

Katman Aktivasyon Filtreler
Giris Katmani Yok
Conv2D RELU 64
Conv2D RELU 64
Toplu Normallestirme
Conv2D+ RELU 64
Toplu Normallestirme
Conv2D + RELU 64
Toplu Normallestirme
Conv2D + RELU 64
Toplu Normallestirme
Conv2D + RELU 64
Toplu Normallestirme
Conv2D Yok 1

Giriiltii gidermek i¢in 6nerilen ESA tabanli DAE yonteminin basaris1 bolim 3.5
ve 3.6 da anlatilan ortalama ve medyan filtreleme yontemleri ile karsilastirilmistir. NIH
gogiis rontgeni veri kiimesinden segilen rassal 30 goriintiiye %50 Gauss giiriiltiisii
eklenmis ve ortalama, medyan filtreleme teknikleri ve Onerilen ESA tabanli DAE
kullanilarak giiriiltii giderme islemi gerceklestirilmistir. Temiz goriintii ile filtrelenmis
goriintiiler arasindaki OKH ve PSNR hesaplanmistir. Gliriiltii giderme islemi sonucunda

elde edilen goriintiiler ve karsilastirma sonuglar1 Cizelge 4.6’ da verilmistir.
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Cizelge 4.6. Giiriiltii gidermek i¢in Ortalama, Medyan Filtreleri ve 6nerilen ESA tabanli DAE

kargilagtirilmasi

Temiz Gorlinti Guraltali
Gorintu

Ortalama Filtre

OKH = 89.706
PSNR = 28.602

b

H

OKH =106.318
PSNR = 27.864

OKH= 100.241
PSNR = 28.120

OKH =101.558

PSNR = 28.063

OKH = 87.827
PSNR = 28.694

Medyan Filtre

OKH = 89.856
PSNR = 28.595

v

OKH =98.289
PSNR = 28.205

OKH =98.817
PSNR = 28.182

OKH =96.286

PSNR = 28.295

OKH = 87.903
PSNR = 28.690

ESA tabanli DAE

OKH = 87.535
PSNR = 28.708

OKH =99.608
PSNR = 28.147

=

OKH =100.495
PSNR = 28.109

OKH =90.585
PSNR = 28.560

OKH = 88.284
PSNR = 28.671

S S =aS33 S

OKH = 83.260 OKH = 87.196 OKH = 89.287
PSNR = 28.926 PSNR = 28.725 PSNR = 28.622
OKH =104.932 OKH =108.559 OKH = 97.545
PSNR = 27.921 PSNR = 27.774 PSNR = 28.238

7 “ | i"

' ‘ OKH =102.926 OKH =103.482 OKH =106.583
PSNR = 28.005 PSNR = 27.982 PSNR = 27.853

H OKH =103.387 OKH =102.133 OKH =97.721
PSNR = 27.986 PSNR = 28.039 PSNR = 28.230




OKH =100.061
PSNR = 28.128

OKH 101.096
PSNR = 28.083

31

OKH =103.199
PSNR = 27.994

OKH =104.902
PSNR = 27.922

= A S

OKH =103.960
PSNR = 27.962

OKH =101.625
PSNR = 28.060

OKH = 104.726
PSNR = 27.930

OKH = 103.769
PSNR = 27.970

OKH =103.672
PSNR = 27.974

OKH =93.326
PSNR = 28.430

232335

OKH = 103.319
PSNR = 27.988

OKH = 103.364
PSNR = 27.987

OKH =105.795
PSNR = 27.886

OKH =104.353
PSNR = 27.945

OKH = 104.062
PSNR = 27.957

OKH =104.876
PSNR = 27.924

OKH =103.333
PSNR = 27.988

OKH = 98.016
PSNR = 28.217

OKH = 107.249
PSNR = 27.826

OKH =102.584
PSNR = 28.019

OKH =97.952
PSNR = 28.220

W

OKH =98.789
PSNR = 28.183

18

OKH =103.431
PSNR = 27.984

OKH = 93.736
PSNR = 28.411

W

OKH =102.250
PSNR = 28.034

OKH =108.086
PSNR = 27.793

OKH =109.081
PSNR = 27.753




OKH =104.391
PSNR = 27.944

OKH =105.618
PSNR = 27.893

OKH = 103.217
PSNR = 27.993

OKH = 83.828
PSNR = 28.896

OKH = 103.974
PSNR = 27.961

g

OKH = 105.772
PSNR = 27.887

OKH =104.858
PSNR = 27.924

OKH = 106.967
PSNR = 27.838

bl I T 1 06 1

oA

OKH =101.986
PSNR = 28.045

OKH =105.403
PSNR = 27.902

OKH =109.618
PSNR = 27.731

OKH =103.019
PSNR = 28.001

OKH = 105.609
PSNR = 27.893

OKH =91.958
PSNR = 28.494

OKH = 104.817
PSNR = 27.926

OKH = 106.514
PSNR = 27.856

OKH = 105.962
PSNR = 27.879

OKH =107.249
PSNR = 27.826

)

OKH =102.764
PSNR = 28.012

=

OKH =110.419
PSNR = 27.700

=

OKH =102.013
PSNR = 28.044

OKH =100.627
PSNR = 28.103

1

OKH =98.160
PSNR = 28.211

E

OKH =108.854
PSNR = 27.762

E

OKH =109.812
PSNR = 27.724

3

OKH =99.714
PSNR = 28.143

E

OKH =109.236
PSNR = 27.747
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OKH =105.813
PSNR = 27.885

OKH = 104.054

PSNR = 27.958

OKH = 107.960
PSNR = 27.798

i v .
OKH =106.095
PSNR = 27.873

OKH =98.039
PSNR = 28.216

OKH =105.447
PSNR = 27.900

a5 |
] OKH =103.125 OKH =106.915 OKH = 105.007
PSNR = 27.997 PSNR = 27.840 PSNR = 27.918
Ortalama OKH =101.234 OKH =102.063 OKH =100.895
PSNR = 28.087 PSNR = 28.049 PSNR = 28.100

ESA tabanli DAE yontemi kullanilarak Cizelge 4.6’da gosterilen 30 goriintiiden
elde edilen ortalama OKH ve PSNR degerleri sirasiyla 100.895, 28.100 olarak
bulunmustur. Ayn1 gériintiiler i¢in ortalama filtre kullanilarak 101.234 OKH ve 28.087
PSNR degerleri, medyan filtre kullanilarak 102.063 OKH ve 28.049 PSNR degerleri elde

edilmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuclar

Bu tezde, derin O6grenme yontemlerine dayali goriintli arindirma teknigi
Onerilmistir. Bu ¢aligmada kullanilan algoritma, NIH g6giis rontgeni veri kiimesi tizerinde
egitilmis bir ESA tabanli DAE’dir.

En uygun modeli elde etmek i¢in ESA mimarisi lizerinde farkli evrisim katman
sayilar1 ve filtre boyutlart karsilastirilmistir. 7, 10 ve 12 katmanli olmak iizere toplam {i¢
evrisim katman sayist ve 16, 32, 64 ve 128 olmak iizere dort farkli filtre boyutunun
konfigiirasyonu toplam 12 mimariye bakilarak en uygun model elde edilmistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU kullanilmustir. Veri kiimesindeki 30000 goriintiiden
20.000 goriintii egitim ve 5.000 goriintii dogrulama olacak sekilde ayrilmistir. Test seti
icin egitim setinde olmayan 5.000 goriintii kullanilmistir. Mimari konfigilirasyonlarina
bakildiginda, RELU aktivasyon fonksiyonlu, 64 filtre boyutuna sahip 7 Katmanh
mimarinin egitim, dogrulama ve test setlerinde en iyi sonuclari elde ettigi bulunmustur.

Onerilen model daha sonra geleneksel filtreleme yontemleri ortalama ve medyan
filtreler ile karsilastirilmistir. NIH gogilis rontgeni veri kiimesinden segilen rassal 30
goriintili lizerine Gauss giirliltiisii eklenerek ortalama, medyan ve Onerilen ESA tabanh
DAE yontemleri kullanilarak giiriiltii giderme islemi gergeklestirilmistir. Onerilen
modelin performansini 6lgmek icin OKH, PSNR kullanilmistir. Bu 30 goriintiiniin giiriilti
giderme islemi sonrasinda elde edilen ortalama OKH ve PSNR sonuclar
karsilastirilmistir. Ortalama OKH ve PSNR degerlerine bakildiginda ortalama filtre
101.234 OKH ve 28.087 PSNR ve medyan filtre 102.063 OKH ve 28.049 PSNR
degerlerini elde etmistir. Onerilen ESA tabanli DAE modeli ise OKH degerini 100.894
ve PSNR degerini 28.1003 olarak bulmustur. Sonuglara baktigimizda onerdigimiz

modelin geleneksel filtreleme yontemlerinden daha basarili oldugu goziikkmektedir.
5.2. Oneriler
Bu ¢alismada Gauss giiriiltiisii eklenmis goriintiilerden giiriiltii gidereme islemi

icin ESA tabanli DAE o&nerilmistir. Ilerdeki calismalarda tuz ve karabiber, Poisson

giiriiltii (Poisson noise) gibi farkl: giiriiltii tlirlerini gidermeyi ve tibbi goriintiileme yerine,
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normal goriintiilerde bulunan farkli tipte giirliltiiyii temizlemek i¢in bir mimari
gelistirmeyi hedefliyoruz.

Gelecek c¢alismalarda Giiglii bir Grafik isleme birimi (GPU) kullanmak egitim
stiresini azaltacak ve daha yiiksek ¢Oziiniirliklii ve daha fazla sayida egitim verisi

goriintiileri kullanilmasina izin vermis olacaktir.
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