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OZET

Beyin lezyonlarinin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi tedavi i¢in 6nemli olup bu lezyonlarin
otomatik olarak tespit edilmesi konusu, iizerinde calisilan bir arastirma konusudur ve beyin
MRI’larindan anomali tespiti i¢in bilgisayar destekli sistemler gelistirilmektedir. Mevcut ¢oziimler
ve teknolojik yontemler, biiyiik 6lgtide etiketlenmis MRI verileri kullanilarak denetimli 6grenme
modelleri tespit yontemlerinin gelistirilmesine dayanmakta fakat diisiik performans, veri setlerinin
veya gesitliliginin azligi, basarili uygulamalarin gelistirilmesini zorlastirmaktadir. Bunlar1 ortadan
kaldirmak ve dolayisiyla klinik kullanimi kolaylagtirmak i¢in denetimsiz yaklagimlar gelistirmek,
etiketli MRI verilerini elde etmenin zorlugunu kismen ortadan kaldirmak veya kolaylastirmak i¢in
denetimsiz 6grenme temelli yaklasimlar gelistirmek 6nemli ¢alisma alanlarindandir. Derin 6grenme
yontemlerindeki gelismeler, derin ag tabanli danismansiz 6grenme yontemleri ile yiliksek boyutlu
verilerin modellenmesi, giiclii ¢oziimleme ve yiiksek basarim ornekleri ve uygulamalar, farkli
alanlarda da alternatif ¢oziimler gelistirilmesinin ontinii agmustir. Bu tez ¢alismasinda, lezyonlari
danigmansiz 6grenme modelleri ile tespit etmek i¢in, normal beyin MRI goriintiileri ile saglikli beyin
goriintii sablonlarmi &grenen ve daha sonra da tiimérlii beyin goriintiilerini ayristiran Uretici
Cekismeli Ag (GAN) temelli yeni tespit modelleri onerilmistir. Onerilen GAN modeli, saglikli hasta
MRI verileriyle egitilmis ve modele uymayan aykiri degerler sonucunda iiretilen ¢iktilardan lezyon
tespiti yapilmistir. GAN modeli, saglikli MRI verileriyle egitildiginden, lezyonlu MRI gorintiileri
icin uygun gizli alan temsilinin bulunamayacagi varsayimina dayanmaktadir. Varsayima gore,
yeniden yapilandirilmig MRI goriintilerinin, saglikli MRI gorantiilerinden daha yiiksek yeniden
olusturma hatasi vermesi beklenmektedir. Tez kapsaminda, ti¢ farkli yeni ¢6ziim 6nerisi sunulmus,
GAN ilk kez tiimor tespitine uygulanmis ve GAN modelleri modifiye edilerek iyilestirmeler
gerceklestirilmistir. ik olarak, goriintii uzayidan gizli uzaya gecisi miimkiin kilan GAN temelli yeni
bir ters haritalama modeli &nerilmistir. ikinci modelde, Kosullu GAN mimarisi kullanilarak ters
haritalamanin basarisini arttirmak i¢cin MRI kesit bilgisi modele girdi olarak verilmis ve basarili
sonuglar elde edilmistir. Son modelde ise, GAN modelinin kararli egitimini katki saglayan
Wasserstein uzakligi kullanilarak, model basarisi arttirilmistir. Onerilen modeller, iyi bilinen iki veri
seti ile analiz ve test edilmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen modellerin sadece tiimor tespiti degil
baska alanlarda da basariyla uygulanacagim gostermektedir.
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ABSTRACT

Fast and accurate detection of brain lesions is important for treatment, and automatic detection of
these lesions is a research topic, and computer-aided systems are being developed for anomaly
detection from brain MRIs. Current solutions and technological methods rely heavily on the
development of supervised learning models detection methods using labeled MRI data, low
performance, lack of data sets or diversity make it difficult to develop successful applications. It is
important to develop unsupervised approaches to eliminate these and therefore facilitate clinical use,
and to develop unsupervised learning-based approaches to partially eliminate or facilitate the
difficulty of obtaining labeled MRI data. Developments in deep learning methods, modeling of high-
dimensional data with deep web-based unattended learning methods, strong analysis and high
performance examples and applications have paved the way for developing alternative solutions in
different fields. In this thesis study, in order to detect lesions with non-consultative learning models,
new detection models based on Producer Controversial Network (GAN) that learn normal brain MRI
images and healthy brain image patterns and then differentiate tumor brain images are proposed. The
proposed GAN model was trained with the healthy patient MRI data, and lesion detection was made
from the outputs produced as a result of outliers that did not fit the model. The GAN model is based
on the assumption that suitable occult area representation cannot be found for lesioned MRI images,
as it is trained with healthy MRI data. The hypothesis is that reconstructed MRI images are expected
to give higher reconstruction error than healthy MRI images. Within the scope of the thesis, three
different new solution proposals were presented, GAN was applied to tumor detection for the first
time, and improvements were made by modifying GAN models. First, a new GAN-based inverse
mapping model is proposed that enables the transition from image space to hidden space. In the
second model, MRI section information was input to the model to increase the success of reverse
mapping using the Conditional GAN architecture and successful results were obtained. In the last
model, the success of the model is increased by using the Wasserstein distance, which contributes to
the stable training of the GAN model. The proposed models have been analyzed and tested with two
well-known data sets. The results obtained show that the proposed models will be successfully
applied not only in tumor detection but also in other areas.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar

2D

3D

AAE
AANLIB
ACS
ADAM

AE
ANFIS

ANN
ANT-GAN

AUC
BoW
BraTS

BSE
CAE
CANFIS

CGAN

CNN

CRF
CT

Aciklamalar

Iki Boyutlu (Two Dimensional)

Ug Boyutlu (Three Dimensional)

Cekismeli Otokodlayic1 (Adversarial Autoencoder)
Harvard Tip Okulu Tiim Beyin Atlasi

Amerikan Kanser Birligi (American Cancer Society)
Ayarlanabilir Moment Tahmini (Adaptive Moment
Estimation)

Otokodlayicilar (Autoencoders)

Uyarlanabilir ~ Noro-Bulanik ~ Cikarim  Sistemi
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System)

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)
Anormalden Normale Déniistiiren Uretici Cekismeli
Ag (Abnormal-To-Normal Translation Generative
Adversarial Network)

Egri Altinda Kalan Alan (Area Under The Curve)
Kelime Cantas1 (Bag Of Words)

Cok Modlu Beyin Tiimérii Goriintii Segmentasyonu
(Multimodal Brain Tumor Image Segmentation)
Beyin Yiizeyi Cikarici (Brain Surface Extractor)
Evrisimli Otokodlayici (Convolutional Autoencoder)
Ko-Aktif Uyarlanabilir Néro-Bulanik Cikarim Sistemi
(Co-Active Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System)
Kosullu Uretici Cekismeli Ag (Conditional Generative
Adversarial Network)

Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)
Kosullu Rasgele Alan (Conditional Random Field)
Bilgisayarli Tomografi (Computed Tomography)



Kisaltmalar

CVAE

DAE

DCGAN

DNN
DWT

ECNN

ECOC-SVM

FCM

FCN

FCNN

FLAIR

FNLM

GA

GAN

GBML

GBM
GLRLM

GM
GMM
GOMF

Xiv

Aciklamalar

Kosullu Varyasyonel Otokodlayict (Conditional
Variational Autoencoder)

Girtlti Giderici Otokodlayici (Denoising
Autoencoder)

Derin Evrisimsel Uretici Cekismeli Ag (Deep
Convolutional Generative Adversarial Network)
Derin sinir ag1 (Deep Neural Network)

Ayrik  Dalgacik Doniistimii  (Discrete  Wavelet
Transform)

Gelistirilmis  Evrisimsel ~Sinir  Ag:  (Enhanced
Convolutional Neural Network)

Hata Diizeltme Cikti Kodlart SVM (Error-Correction
Output Codes SVM)

Fuzzy C-Means

Tam Evrisimli Aglar (Fully-Convolutional Networks)
Tam Evrisimsel Sinir Ag1 (Fully Convolutional Neural
Network

Sivi Zayiflatilmig Inversiyon Geri Kazanimi (Fluid
Attenuated Inversion Recovery)

Hizli Yerel Olmayan Ortalama (Fast Non-Local Mean)
Genetik Algoritma (Genetic Algorithm)

Uretici  Cekismeli Ag (Generative Adversarial
Network)

Gradyan Artimli Makine Ogrenimi (Gradient Boosting
Machine Learning)

Glioblastoma Multiforme

Gri Seviyeli Calisma Uzunluk Matrisi (Gray Level Run
Length Matrix)

Gri Madde (Gray Matter)

Gaussian Karisim Modeli (Gassiam Mixture Model)
Genetik Optimize Edilmis Medyan Filtresi (Genetic
Optimized Median Filter)



Kisaltmalar

GUTF
HCP

HGG
HOG

IbkLG

ISLES

JS

KL

KNN

LBP

Leaky ReLU

LGG
LOBSVM
LR
LSSVM

LSTM

MICCAI

MRF

MRG

MRI

MSE
N4ITK

XV

Aciklamalar

Gazi Universitesi T1p Fakiiltesi

Insan Baglanti Projesi (The Human Connectome
Project)

Yiiksek Dereceli Gliomalar (High Grade Gliomas)
Yonelimli Gradyanlarin Histogrami1 (Histogram of
Oriented Gradients)

Instance based K-Nearest using Log and Gaussian
weight kernels

Iskemik Inme Lezyon Segmentasyonu (Ischemic
Stroke Lesion Segmentation)

Jensen-Shannon

Kullback-Leibler

K En Yakin Komsu (K Nearest Neighbour)

Yerel ikili Oriintii (Local Binary Pattern)

Sizan Dogrultulmus Dogrusal Birim (Leaky Rectified
Linear Unit)

Diisiik Dereceli Gliomalar (Low Grade Gliomas)

Lion Optimized Boosting Support Vector Machine
Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

En Kiigiik Kareler Destek Vektor Makinesi (Last
Squares Support Vector Machine)

Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory)
Tibbi Goriintli Hesaplama ve Bilgisayar Destekli
Miidahale Dernegi (The Medical Image Computing
and Computer Assisted Intervention Society)

Markov Random Fields

Degistirilmis Bolge Biiyiimesi (Modified Region
Growing)

Manyetik  Rozonans  Gorilintiilleme  (Magnetic
Resonance Imaging)

Ortalama karesel hata (Mean Squared Error)

Improved N3 Bias Correction



Kisaltmalar

NSCT

OGSA

PCA

PDDF

PET

R-CNN

RelLU

RescueNet

ResNet
RIDER

RNN

ROC

ROI

SA

SAE

SGLDM

SOM

SPECT

XVi

Aciklamalar

Alt Orneklenmemis Contourlet Déniisiimii (Non-
Subsampled Contourlet Translation)

Karsit Yergekimi Arama Algoritmasi (Oppositional
Gravitational Search Algorithm)

Temel Bilesen Analizi (Principal Component
Analysis)

Kismi Diferansiyel Difiizyon Filtresi (Partial
Differential Diffusion Filter)

Pozitron Emisyon Tomografi (Positron Emission
Tomography)

Bolgesel Temelli Evrisimsel Sinir Ag1 (Region based
CNN)

Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)
Artik Dongilisel Eslesmemis Kodlayici-Kod Coziicii
Agt (Residual Cyclic Unpaired Encoder-Decoder
Network)

Artik Sinir Ag1 (Residual Network)

Terapi Yanitin1 Degerlendirmek i¢in Referans Goriintii
Veritabani (The Reference Image Database to Evaluate
Therapy Response)

Ozyinelemeli Sinir Ag1 (Recursive Neural Network)
Alict Isletim Karakteristigi (Receiver Operating
Characteristic)

Ilgi Alan1 (Region of Interest)

Benzetimli Tavlama (Simulated Annealing)

Seyrek Otokodlayicilar (Sparce Autoencoders)
Uzaysal Gri Seviye Bagimlilik Matrisi (Spatial Gray
Level Dependence Matrix)

Kendi Kendini Diizenleyen Harita (Self Organizing
Map)

Tek Foton Emisyonlu Bilgisayarl1 Tomografi (Single-
Photon Emission Computed Tomography)



Kisaltmalar

SSAE

SVM
SWT

T1
T2
Tc
TCIA

VAE

WGAN
WHO
WM
WT

XVil

Aciklamalar

Yiginli  Seyrek Otokodlayic1  (Stacked Sparse
Autoencoder)

Destek Vektor Makinesi (Support Vector Mechine)
Sabit Dalgacik Donilisiimii  (Stationary Wavelet
Transform)

T1-agirliklt MRI

T2-agirhikli MRI

Gadolinyum Kontrastl T1-agirlikli MRI

Kanser Goriintiileme Arsivi (The Cancer Imaging
Archive)

Degisimsel Otokodlayicilar (Variational
Autoencoders)

Wasserstein GAN

Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization)
Beyaz Madde (White Matter)

Dalgacik Doniigiimii (Wavelet Transform)






1. GIRIS

Beyin tiimorleri; kanser gibi hastaliklar, enfeksiyon ve travma gibi olaylar sonucu meydana
gelen doku bozukluklaridir. Bu doku bozukluklarinin tedavisinde ve ileri seviye ciddi
semptomlarin engellenmesinde erken teshis ¢ok onemli bir rol oynamaktadir. Manyetik
rezonans goriintiileme (Magnetic Resonance Imaging - MRI), bilgisayarli tomografi
(Computed Tomography - CT), tek foton emisyonlu bilgisayarli tomografi (Single-Photon
Emission Computed Tomography - SPECT), pozitron emisyon tomografi (Positron
Emission Tomography - PET) gibi medikal goriintileme teknikleri ile beyin anatomisi
incelenebilmektedir [1]. MRI tekniginin diger medikal goriintiileme tekniklerinden istiin
yani hastay1 herhangi bir radyasyona maruz birakmamasidir [2]. Bir diger 6nemli avantaji
ise insan viicudundan etkilenmeme Ozelligi sayesinde dokularin anatomik yapisini
goriintiilemede daha iyi imkanlar sunmasidir. MRI, miknatislar araciligiyla ortaya ¢ikan
giiclii manyetik alan i¢inde radyo dalgalar1 kullanilarak bir anatomik yap1y1, diger anatomik

yapilardan ayirt etmek icin giivenle kullanilan tibbi bir yontemdir.

Bilindigi tizere tiimorlerin yayilmasi geri doniilemez sonuglar dogurabilmektedir. Tiimorler
davranis ve agresiflik durumuna gore temelde iyi huylu (benign) ve kotii huylu (malign)
olmak iizere iki kategoriye ayrilmaktadirlar. Iyi huylu tiimérler kanser hiicreleri igermezler,
tekrarlamazlar ve etraftaki normal calisan dokulara yayilip onlarin fonksiyonlarini
bozmazlar. Iyi huylu beyin tiimérlerinin kesin sinirlar1 bulunmaktadir ve cerrahi miidahale
ile ¢ikartilabilmektedirler. Fakat bu tiimorler beyin igindeki diger normal dokulara baski
yaparak onlarin normal ¢alismasini engelleyebilirler. Kotii huylu beyin tiimérleri ise dokuyu
cevreleyen kanser hiicreleri bulundurmaktadir. Koti huylu tiimorler hizli biytirler ve
etraftaki normal dokulara yayilip beslenmeleri i¢in gerekli olan maddeleri elde ederek ayakta
kalmakta; bdylece onlarin fonksiyon gormesini de engellemektedirler. Beyin tiimorleri
kaynaklandig1 yere gore de iki gruba ayrilmaktadir. Birincil (temel) beyin tiimorleri
beyinden kaynaklanirken, ikincil (metastaz) beyin tiimérleri viicudun baska bir dokusundan
beyine sigrar ve yayilirlar. Glioblastoma, astrocytoma ve meningioma yaygin olarak bilinen

kotii huylu birincil beyin tiimorlerine 6rnek olarak verilebilir [3].

Amerikan Kanser Birligi (American Cancer Society - ACS) ABD’de %80’1 iyi huylu ve
%20’s1 kotii huylu olmak tizere 700.000 kisiye beyin tiimorii teshisi kondugunu belirtmistir



[4]. 2021 yil1 i¢in ise 85.000 yeni beyin tiimorii vakasi gergeklesecegini ve 18.600 kisinin
kotii huylu beyin tiimérleri nedeniyle dlecegini tahmin etmektedir [5]. Oyle ki, beyin
timoriine bagl yaklasik 6liim sayis1 2019 ve 2020 yillar1 arasinda 16.830'dur ve ortalama
hayatta kalma oram %35'tir. Ornegin en sik goriilen kanser ¢esidi olan meme kanserinde
yillik 125 bin vakaya karsilik 20 bin 6liim gerceklesirken, beyin tiimorlerinde 6liim orani
meme kanserine kiyasla ¢ok yiiksektir [6]. Bu nedenle beyindeki anomali varliginin, tiiriiniin

ve anomalinin yerinin tespiti tizerine yapilan ¢alismalar biiyiik 6nem arz etmektedir.

Yapisal ve fonksiyonel beyin goriintiileme, sinirbilim ve deneysel tip alaninda genisleyen
bir rol oynamaktadir. Beyin goriintiileme tarafindan {iretilen verinin miktar1 uzmanlar
tarafindan analiz edilme kapasitesini agmakta ve gilinden giine is yiikiinii artirmaktadir.
Giiniimiizde MR tekniginden elde edilen veri oldukga biiyiik boyutlara ulagmistir ve biiyiik
miktardaki bu goriintiilerin uzmanlar tarafindan gerekli zaman i¢inde incelenmesi ¢ok zaman
almaktadir. Bu durum bilgisayar destekli karar sistemlerinin 6nemini giinden giline artirmis
ve gereklilik haline getirmistir. Giliniimiizde beyin doku bozukluklar1 tespitini yapan,
bozukluklarin yerlerini belirleyen, hatta bozuklugun tiiriinii bilen ve hastaligin evresini teshis
eden bilgisayar destekli sistemler gelistirilmektedir. Fakat beyaz madde (white matter -
WM), gri madde (gray matter - GM) ve beyin omurilik sivisi gibi birgok dokudan olusan
karmasik beyin yapisindan 6nemli bilgilerin ¢ikarilmasi zorlu ve 6nemli bir islemdir. Yapay
ogrenme, MRI anomali tespitini hizlandirmanin yaninda daha dogru teshis icin de
uygulanabilir ¢oziimler sunmaktadir. Mevcut 6nemli gelismelerin yani sira, bu alandaki
caligmalarin heniiz yeni ve kisitliliklarinin bulunmasi giinliik yasamda 6rneklendirilmesini

giiclestirmis ve calismalarin cogunu laboratuvar ortamina mahkim etmistir.

Bu alandaki ilk ¢alismalarda kenar ve ¢izgi taniyici diisiik seviye goriintii isleme teknikleri
ile egri uydurma gibi istatistiksel modeller kullanilarak medikal goriintiilerde inceleme
islemleri yapilmistir. Bu ilkel ¢alismalart denetimli makine 6grenmesi yontemleri takip
etmistir. Giiniimiizde, evrisimsel sinir aglarinin (Convolutional Neural Network - CNN)
dogusuyla birlikte gelismis derin 6grenme modelleri Onerilmistir [7-9]. Fakat CNN
modellerinin denetimli 6grenmeye ihtiya¢ duymasi, zaten sigorta anlagsmalari ve gizlilik gibi
sebeplerle kolay bulunamayan tibbi verinin bir de uzmanlar tarafindan analizini
gerektirmigtir. CNN yaklasimlarinin basarisina ragmen devasa veri kiimelerinin uzmanlar
tarafindan etiketlenmesi ve anomalilerin isaretlenmesi hem uzmanlik gerektirmekte hem de

tam dogrulugu garanti etmemektedir. Bu gibi zorluklar modellerin kisith bir problem ve



alanda ¢ozlimler getirmesine neden olarak ¢oziimlerin genellestirilmesinde ve giinliik hayata

gecirilmesinde zorluklara sebep olmustur.

Son yillarda etiketsiz veri kullanarak denetimsiz 6grenme ile egitim yapilan yontemler de
gelistirilmistir. lan Goodfellow [10] oyun teorisinden esinlenerek, iiretici ¢ekismeli ag
(Generative Adversarial Network - GAN) isimli derin 6grenme modelini dnermistir. GAN
sentetik goriintii iretme ve video tahminleme gibi alanlarda 6nemli gelismeler getirmistir
[11,12]. GAN modellerinin iki temel 6zelligi biiyiik gelismelere sebep olmasinda etkilidir.
Bunlardan birincisi, veri setlerinin sablonlarini denetimsiz 6grenme siireciyle yiiriitmesidir.
Ikincisi ise, verinin yiiksek seviyeli sakli dagilimini kesfederek gorsel ozelliklerini

¢ikarabilmesidir [13,14].

GAN’1n altinda yatan fikir, yapisinda bulundurdugu ayristirici ve liretici aglart es zamanl
olarak egitmesidir. Uretici gercek drneklerine ¢ok benzeyen sentetik goriintiiler iiretmeye
calisirken, ayristirict agin amaci gercek drneklerle, iiretici agin iirettigi sentetik goriintiileri
miimkiin oldugunda basarili sekilde ayirmaktadir. GAN cesitlerinden olan derin evrisimsel
tiretici ¢ekismeli ag (Deep Convolutional GAN - DCGAN) [15] direttigi kaliteli ve gercege
benzer gorintiilerle GAN modelleri arasinda 6ne ¢ikmistir. DCGAN modeli yapisinda
maksimum ortaklama (max pooling) ve tam bagl katmanlar1 (fully-connected layers)
kullanmayan evrisimsel adim ve devrik evrisimsel katmanlari kullanmaktadir. Kosullu
tiretici ¢ekismeli ag (Conditional GAN — CGAN) ise tiretim tizerinde etkisi olacak sekilde
tiretimi besleyebilen bir yontemdir [16]. GAN modellerinin gelistirilmeye agik olan ve
eksiklikleri bulunan egitim verisinin olasilik dagilimini elde etmede yeni ve gelismis bir
yaklagim getiren en Onemli ¢alismalardan biri olan Wasserstein GAN (WGAN) [17]
onerilmistir. Sonu¢ olarak onemli uygulama alanlar1 olan iretici ¢ekismeli aglar hem

sundugu imkanlar hem de gelisime acik yoniiyle aragtirmacilar arasinda oldukga popiilerdir.

Aragtirmalar sonucunda, beyin tiimdrleri ve diger beyin kaynakli hastaliklar icin erken
teshis, hastaligin dogru tespiti, hastaligin sathasinin dogru belirlenmesi ¢ok biiyilik 6nem arz
ettigi anlasilmistir. Bu tez ¢alismasinda hastalara ait MRI goriintiilerinin hizli ve otomatik
olarak incelenerek sagliklt MRI sablonuna uymayan MRI’larin tespitini yapabilen bilgisayar

destekli bir sistem olusturulmasi amaglanmuistir.



Tez amacina ulasabilmek i¢in asagidaki hedefler dikkate alinmistir.

e Denetimsiz egitime sahip bir model gelistirmek: MRI verisinin etiketlemeye ihtiyag
duyulmaksizin denetimsiz olarak egitilmesi amaglanmistir. Ciinkii saglik verisinin elde
edilmesinin yani sira uzman radyologlar tarafindan ectiketlenmesi zahmetli ve uzman
bilgisi ile goriintiileme tekniklerine bagli olarak hataya agik bir siirectir. Ayrica her
zaman uzman doktora ihtiya¢ duyulmas: kullanilabilirligini de diisiirmektedir. Iste bu
sebeplerle etiketli veri ihtiyaci duymayan denetimsiz bir model gelistirilmesi tez
calismasinin hedefleri arasina alinmstir.

e Gelistirilen iiretici modelin performansinin Ol¢iilebilmesi: Bu amagla deneylerin
kurulmasi, ¢iktilarin alinmasi ve nesnel Olciitlere gore karsilastirilip yontem basarisinin
ortaya konulmasi hedeflenmistir.

e MRI goriintiilerinden diisiik seviye Ozellikler kullanilmadan anlamli verilerin elde
edilebilmesi: Kenar bulma, histogram gibi diisiik seviyeli (low level) ya da el yapimi
(hand-crafted) goriintii 6zellikleri, goriintiiye ait anlamli bilgilerin ¢gikarilmasini saglar
ancak bu gelencksel yontemler hem ekstra islem zamani gerektirir hem de modelin
basarisinda olumsuz etkilere yol agabilmektedir. Bu sebeple onerilen modelin ger¢ek
zamanli siiregler i¢in dogrudan islenmemis MRI verisini kullanabilmesi planlanmustir.

e Genel amach bir anomali tespiti yontemi gelistirme: Cok c¢esitli beyin rahatsizliklart ve
kanserleri bulundugundan sadece belirli bir anomali tipi {izerine degil saglikli MR
sablonuna uymayan tiim anomalileri bulmak amaglanmaistir.

e Tim kesitleri degerlendiren bir yaklagim sunma: Bir hastaya ait tiim MRI kesitlerini
degerlendirerek genel beyin yapisindaki anomalilere odaklanan biitiinciil bir yaklagim
ortaya koymak hedeflenmistir.

e Gergcege yakin sentetik goriintiiler liretme: Gelecek calismalarda aragtirmacilara etik

problemleri olmayan ve zengin saglikl1 veri setleri saglanmasi amaglanmaistir.
Tez calismasinin ana katkilar1 ve yenilik¢i unsurlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:
e Bu calismada, sentetik goriintii tiretiminde basarili olan ve GAN modelindeki

degisikliklerle anomali tespiti yapabilen bir iiretici ag ¢ercevesi Onerilmistir. Agin

yapisinda CGAN ve DCGAN mimarileri birlikte kullanilmstir.



e Ayrica DCGAN mimarisinde lretilen 6rnekler ile gergek verilerin olasiliksal dagilim
uzakligini 6lgmede kullanilan Jensen—Shannon (JS) uzakligi (divergence) yerine
literatiirde basarili sonuclar sagladigi sunulan Wasserstein uzakligi kullanilmstir.

e Resim uzayindan sakli uzaya (latent space) doniisiimde kullanilan yeni bir kayip
fonksiyonu Onerilmistir. Bu kayip fonksiyonu hem olasiliksal dagilima benzerligi hem
de iiretilen resimle beklenen resim arasindaki yapisal benzerligi kullanmaktadir. Bu
sayede test verisine miimkiin oldugunca yakin sentetik goriintiiler elde edilebilmistir.

e Onerilen iiretici derin 6grenme model ag1, kosul olarak MR gériintii kesit numaralarryla
beslenerek tiretim uzayr kosullu hale getirilmis ve her hasta icin sirali kesitlerin
iiretilmesi saglanmistir. Boylece beyin MR goriintiilerinde anomali tespitinde literatiire
yenilik¢i bir yaklagim sunulmustur.

e Bu tez ayrica Gazi Universitesi Klinik Arastirmalar Etik Kurulundan alman 21.09.2020
tarihli Etik Kurul Karar1 kapsaminda gergeklestirilmistir.

Tezin genel yapisi ve bolimleri asagidaki sekilde olusturulmustur.

Birinci boliimde, tez kapsaminda ele alinan problem, tez ¢aligmasinin amaci, kapsami, onemi

ve literatiire katkis1 hakkinda bilgiler verilmistir.

Ikinci boliim, tez problemi igin gerekli temel bilgiler olan beyin tiimérii, beyin timér gesitleri
ve timor karakteristiklerini  agiklamaktadir. Temel bilgileri, beyin tiimorlerin
goriintiilenmesinde kullanilan yontemler izlemektedir. Kullanilan yontemler ve goriintiileme
cesitleri hakkinda agiklayici bilgiler sunulmus ve 6rneklendirilmistir. Beyin tiimor teshisinde
kullanilan veri setleri ve 6zellikleri tablo halinde verilmis; yaklasimlar beyin tiimor tespiti,
beyin tiimor segmentasyonu ve beyin tiimor siniflandirmasi kategorilerinde ele alinmustir.
Mevcut yontem ve cergevelerin 6zellikleri, avantajlari ve dezavantajlari ortaya konularak

aciklanmustir.

Ugiincii béliim, tez kapsaminda uygulanan teknik ve yaklagimlarin teorik temellerini ortaya
koymaktadir. Temel bilgiyi, 6nerilen ¢ergevenin temel konusu olan iiretici ¢ekismeli aglar
izlemektedir. Tezde kullanilan yontemler detayli bir sekilde verilmis, yontem ispatlart ve

orneklendirmeleri yapilmistir.



Dérdiincii boliimde, bir 6nceki boliimde verilen temel bilgiler ve ispatlar 1s18inda uygulanan

modeller ve 6nerilen yontemin mimarisi, gelisim asamalar1 ve detaylar1 sunulmaktadir.

Besinci boliimde, performans metrikleri, deneysel kurulum ve deneysel sonuglar hakkinda
bilgiler verilmistir. Ayrica literatiirdeki benzer kabul gérmiis ¢calismalarla karsilastirilmis ve

karsilastirma sonuglari nicel bir sekilde ortaya koyulmustur.

Altinc1 boliimde ise tez calismasi, ¢calismanin avantajlar1 ve dezavantajlar1 hakkinda kisa
bilgiler verilmistir. Tez ¢aligmasinin sonuglar1 degerlendirilerek elde edilen kazanimlar ve

yontemin gelistirilmeye agik yonleri agiklanmustir.



7

2. BEYIN GORUNTULERINDE ANOMALI TESHIiSI VE ILGILI
CALISMALAR

Beyin tiimorleri, kafatasinin igindeki hiicrelerin kontrolsiiz ¢ogalmasindan kaynaklanan ve
anormal biiylime gdsteren dokulardan olugsmaktadir. Tiimor bir tiir kanserdir ve dokularin
yapi tasi olan hiicrelerde baglar. Normalde hiicreler, viicudun ihtiyaglar1 dogrultusunda yeni
hiicreler olusturmak i¢in biiyiir ve boliiniir. Yaslanan hiicreler de oliir ve yerini yeni hiicreler
alir. Bu diizenli siirecin bozulmas1 durumda ise viicudun ihtiyaci disinda yeni hiicreler olusur
ve 6lmesi gereken eski hiicreler 6lmez. Olusan ekstra hiicreler, ur veya tiimor ad1 verilen bir
doku kiitlesi olusturabilir. Beyin tiimoérleri dogrudan beyin hiicrelerini yok edebilir veya
kafatasi igerisinde herhangi bir yerde iltihap tireterek tiimor biiytidiikge beynin boyutunu ve
basincini arttirtp sismeden dolayr hiicrelere zarar vererek anormal ndrolojik belirtilerin

ortaya ¢ikmasina neden olur.
2.1. Beyin Tiimorii Cesitleri

Beyin tlimoérleri, tiimoriin baslangic noktasina veya agresiflik durumuna bagli olarak
siiflandirilmaktadir. Tiimdrler agresiflik ve biliylime Oriintiisii agisindan ele alindiginda iyi
huylu (bening) veya kétii huylu (malign) olarak nitelendirilirler. Iyi huylu tiimérler kanser
hiicreleri igermedigi i¢in yavas biiylime hizina sahiptir ve sigrama yaparak diger dokulara
yayilmazlar. Iyi huylu beyin tiimérlerinin sinirlari belirgindir ve beyin dokusundan kolayca
ayrilabilir bir yapiya sahiptir. Bu sayede tiimdriin tamami veya tiimiine yakini cerrahi
miidahale ile ¢ikartilabilir ve tekrar timor olusumu nadiren goriliir. Fakat 1y1 huylu beyin
tiimorleri kanserli olmasa bile biiyiikliigii nedeniyle beyin igindeki hassas dokulara baski
yapabilir ve beynin normal ¢aligmasini engelleyebilir. Ayrica iyi huylu beyin tiimoérlerinin

zamanla kanserli beyin tiimoriine doniisme ihtimali de bulunmaktadir.

Kotii huylu beyin tlimdérleri ise kanser hiicreleri igerir. Genellikler 1yi huylu tiimorlere gore
hizl1 biiyiirler ve etraf dokulara yayilarak zarar verebilirler. Baz1 durumlarda, beyin timorleri
kanserli olmasa bile biiyiikliigii, yeri ve beynin hayati fonksiyonlarinda olusturabilecegi
zararlar nedeniyle kotii huylu tiimor olarak adlandirilabilirler. Bu 6zelliklerden dolay1 kétii
huylu tiimoérlerin cerrahi miidahale ile tamamen alinmalar1 olduk¢a zordur. Ciinki

tiimodrlesen doku beyin fonksiyonlarini gerceklestiren doku oldugu i¢in cerrahi miidahale ile



alinan her doku fonksiyon kaybi anlamina gelebilir. Ayrica ameliyat sonrasinda timorde

yeniden biiylime veya tekrarlama durumu olusabilir.

Beyin tiimorleri baslangi¢ noktasi veya kaynaklandigi yer agisindan ele alindiginda ise
birincil ve ikincil olarak ikiye ayrilmaktadir. Birincil beyin tiimdrleri, beyin dokusu veya
beynin yakin c¢evresindeki dokulardan baglayan tiimorleri igerir. Birincil beyin tiimorleri
gliyal (gliyal hiicrelerden olusan) veya gliyal olmayan (sinirler, kan damarlar1 ve bezler dahil
olmak tiizere beyin i¢inde veya iizerindeki yapilarda gelisen) ve iyl huylu veya kotii huylu
olarak kategorize edilirler. Birincil beyin timorlerinde, merkezi sinir sistemindeki diger
bolgelere kanserli hiicre sigramasi goriilse de genellikle viicudun diger organlarina yayilma

goriilmez.

Ikincil beyin tiimérleri, beynin kendi hiicrelerinden olusmayan yani viicudun baska
organlarinda baslayan kanserli hiicrelerin beyne sigramasi ile olusur. Kanser hiicrelerinin
kan dolasimi yoluyla beyne go¢ etmesi tiimdre neden olur. Beyne yayilimi en ¢ok goriilen
kanserler akciger ve meme kanseridir. Ikincil beyin tiimérleri kanser olarak kabul edilir ve

yayilim gosteren yapida olmasi sebebiyle kotii huyludurlar.

Diinya iizerinde 120’den fazla farkli tlirde beyin tiimorii bulunmaktadir. Bu nedenle,
giiniimiizde beyin tiimdrlerinin sonuglarini tahminleme, iletisimi standart hale getirme ve
tedavi planlama icin Diinya Saglik Orgiitii (World Health Organization - WHO) tarafindan
gelistirilen tiimor siniflandirma ve derecelendirme sistemi kullanilmaktadir [18]. Genellikle
biyopsi ile elde edilen hiicreler incelenerek hiicre tipine ve derecelere gore tiimorler
siiflandirilmaktadir. Hiicre tipi tiimoriin baslangici olan hiicreleri ifade etmektedir ve
birincil beyin tiimorlerinin yarisina yakini gliyal hiicrelerden biiyiir. Derece ise tiimor
hiicrelerinin mikroskop altinda nasil goriindiigiinii ifade eder ve agresifligin bir gostergesidir
[19]. WHO derecelendirme sisteminde, farkli histopatolojik gruplarin tanimlanmasina
dayanarak iyi huylu I derecesi ile hizli biiyliyen ve zor teshis edilen IV derecesi arasinda
habislige gore bir Olgeklendirme bulunmaktadir ve temel WHO beyin timori

derecelendirme sistemi Cizelge 2.1 ile verilmistir [20,21].



Cizelge 2.1. WHO beyin tiimorii derecelendirmeleri ve karakteristikleri

DERECE SINIFI DERECE KARAKTERISTIK

Yavas biiyiiyen hiicreler

Neredeyse normal goriiniim

DERECE | En diisiik habislik

Genellikle uzun siireli hayatta kalma

DUSUK DERECE Sadece ameliyatla tedavi edilebilme

Nispeten yavag biiyiiyen hiicreler

Cok az anormal goriiniim

Yakin dokulara sigrayabilir

Bazen daha yiiksek bir derecede tekrarlayabilir

DERECE Il

Aktif olarak anormal hiicre {iretme

Koétii huylu

DERECE Il Anormal goriinim

Normal dokulara sigrama

YUKSEK DERECE Daha yiiksek derecede tekrarlama egilimi

En yiiksek habislik

Anormal hiicreleri hizla ¢ogaltma ve hizli yayilma
Cok anormal goriiniim

DERECE IV

Merkezde 6lii hiicrelerin olusumu (nekroz)

Beyin tiimdrlerinin yaklasik %40’1 c¢ogunlukla akciger, meme, kolon ve bdbrek
kanserlerinden metastaz yoluyla meydana gelmektedir. Kalan kism1 yani %60°1n1 ise birincil
beyin tiimorleri olusturmaktadir. Gliomalar yetigkinlerden en sik goriilen birincil beyin
timorleridir ve yetiskin habis birincil beyin timérlerinin %70’ini olugturmaktadir [21].
Gliomalar beyin ve omurilikte ortaya c¢ikan, sinir hiicrelerini kusatarak c¢alismalarina
yardimci olan gliyal hiicrelerden kaynaklanirlar. Gliomalar, WHO tiimér derecelendirme
sistemine gore iki gruba ayrilirlar. Bunlar I ile IT derecelerindeki Diisiik Dereceli Gliomalar
(Low Grade Gliomas - LGG) ve Il ile IV derecelerindeki Yiiksek Dereceli Gliomalar (High
Grade Gliomas - HGG)’dir. WHO derecelendirme sistemine gore yiiksek dereceli
gliomalara, glioblastoma multiforme (GBM) adi verilir. GBM ¢ok hizli biiyiime gosterir ve
gliomalarin yaklasik %50’sini olusturarak en sik goriilen beyin tiimérii ¢esididir [22]. GBM
ortalama sagkalim siiresi bir yildir ve en habis tlimor ¢esididir. GBM, insan sagligina ciddi
tehdit olusturmasi ve 6liimciil olmasi nedeniyle tibbi arastirmacilarinin ilgisini ¢ceken ana
timor tiridir. GBM igin tedavi segenekleri cerrahi miidahale, radyasyon terapisi,

kemoterapi ve bunlarin kombinasyonlarini igeren hedefe yonelik tedaviyi igermektedir [23].
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2.2, Beyin Tiimorlerinin Goriintiilenmesi

Cesitli tibbi problemlerin ve anomalilerin tanimlanmasinda hekimlere yardimci olma
amaciyla kullanilan bir¢ok farkli goriintiileme teknigi mevcuttur. Goriintiileme tekniginin
secimi, gozlemlenen semptomlara, incelenen bdlgeye, yontemin maliyetine ve
kullanilabilirligine gore degismektedir. Giiniimiizde tibbi goriintiileme amaciyla pozitron
emisyon tomografisi, tek foton emisyonlu bilgisayarli tomografi, bilgisayarli tomografi,
manyetik rezonans goriintiileme ve manyetik rezonans spektroskopisi gibi farkli
goriintiileme teknikleri kullamlmaktadir. Incelenen viicut kisimlarinmn yiiksek kaliteli

goriintiilerinin elde edilmesinde en yaygin kullanilan teknik ise MRI’dr.

MRI, organlar, yumusak dokular, kemikler ve diger viicut yapilariin goriintiilerini tiretmek
icin giicli bir manyetik alana sahip radyofrekans dalgalari ve bilgisayar kullanan bir
radyoloji yontemidir [24]. MRI tarayicisi ¢ok biiyiik bir dairesel miknatisla gevrili tiipten
olusmaktadir. Goriintii taramasi yapilacak olan hasta, bu miknatistan gecgebilen hareketli bir
yataga yerlestirilir ve daha sonra iizerine radyofrekans dalgalar1 gonderilir. Radyofrekans
dalgalar1 viicuttaki hidrojen atomu protonlarin1 uyarirken miknatis, protonlar: hizalayan
giiclii bir manyetik alan olusturur. Uyarilan protonlardan geri donen sinyaller tarayicinin
0zel antenleri tarafindan toplanir. Toplanan sinyaller yiiksek kapasiteli bilgisayarlarda

islenerek viicudun kesitlerine ait goriintiiler tretilir [25].

MRI, viicutta son derece hassas bir hastalik tespiti yontemi olarak kullanilmaktadir.
Ozellikle beyin, omurilik, boyun, kas ve iskelet sistemi ile iliskili hastaliklarda en gelismis
kesitsel goriintiileme yontemidir. Beyne ait bir MRI ile beyin anevrizmalari, inme, timor ve
cevresindeki anormal doku degisiklikleri kolaylikla tespit edilebilir. Beyin goriintiilemede
MRI ile yumusak dokularin wuzaysal c¢oziiniirlik ve kontrast ¢oziintrliikle
gorsellestirilmesinde essiz bir goriiniiniim saglanir. Beyin tiimoriiniin yeri, biytikligii, sekli
ve tipi gibi morfolojik bilgileri saglamasi nedeniyle MRI, timdr tanisinda 6nemli bir arag
olarak kabul edilir [26]. MRI’nin avantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir [27,28]:

e MRI radyasyon kullanmadigi i¢in yeni goriintilleme teknikleri arasinda en zararsiz
olanidir.
e Esnek veri toplama protokolleri ile iistiin yumusak doku kontrasti saglayarak farkli doku

ozelliklerini vurgular ve beyin morfolojisinin degerlendirilmesinde etkilidir.
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e MRI goriintiilerinde beyin anatomisi detaylidir ve mevcut anomaliler daha detayli ve
hassas bir sekilde goriiniir.

¢ MRI i¢in kullanilan gadolinyum gibi kontrast maddelerin 6liimciil alerjik reaksiyonlara
neden olma riski oldukea diisiiktiir.

e Kemiklerin i¢ kisimlarinda ve arkasinda kalan yapilarin da degerlendirilmesine olanak
saglar.

e Yumusak dokular, kan damarlarinin durumu ve kan akis1 hakkinda detayl bilgi saglar,
cesitli doku tiirleri arasindaki farklari, sisligi ve iltihab1 hem {i¢ boyutlu hem de kesitsel
goriintiiler halinde gosterir.

e Bir MRI taramasi, tiimorlerin evresini bulmak ve viicudun pargalarmin tiim agilardan

goriintiilerini tiretmek i¢in kullanilabilir.

MRI ile organlarin {i¢ farkli agidan goriintiilenebilmesi organlar hakkinda daha ¢ok bilgi
edinilmesini saglamaktadir. Sekil 2.1 ile verilen aksiyal, koronal ve sagital olmak iizere ii¢
farkli diizlemde goriintiilenen beyin MRI goriintiileri ile tiimorler hakkinda sekilsel, dokusal
ve hacimsel olarak daha dogru yorumlama yapilabilir. Aksiyal diizlemde beyin kesitleri
yukaridan asagiya dogru, sagital diizlemde soldan saga dogru ve koronal diizlemde ise
arkadan 6ne dogru elde edilir [29]. Fakli diizlemlere ait beyin MR goriintiileri Sekil 2.2 ile

gosterilmistir.

Aksiyval Koronal Sagital

Sekil 2.1. MRI goriintiileme diizlemleri
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Sekil 2.2. Beynin farkli diizlemlere ait MRI goriintiileri: (a) aksiyal diizlem (b) sagital
diizlem (c) koronal diizlem

MRI, goriintii ¢ekimi sirasinda cesitli uyarma ve tekrarlama siireleri kullanilarak belirgin
sekilde farkli goriintii dizilerinin iiretilmesine olanak saglar. Sekans adi verilen bu farkli MRI
¢ekim teknikleri, farkli doku kontrast goriintiileri tireterek degerli yapisal bilgilerin belirgin
bir sekilde ayirt edilmesini miimkiin kilar. Bu yoniiyle farkli MRI sekanslari organlara ait
cesitli ilgi alanlarii goriintiilemek i¢in ¢ok yonlii bir arag¢ olarak kullanilir. Mevcut klinik
rutinlerde, beyin anomalilerinin tespit edilerek tani1 koyulmasi ve bir¢ok farkli biyolojik
dokudan olusan tiimoriin alt alanlariyla birlikte segmentasyonu i¢in dort farklt MRI sekansi
kullanilmaktadir [30]. Bunlar T1-agirlikli MRI (T1), T2-agirlikli MRI (T2), gadolinyum
kontrastli Tl-agirlikli MRI (T1c) ve Sivi Zayiflatilmis Inversiyon Geri Kazanmm (Fluid
Attenuated Inversion Recovery — FLAIR) MRI sekanslaridir. Aksiyal diizlemde g¢ekilen dort
farkli sekanstaki beyin MR goriintiileri sirasiyla T1, Tlc, T2 ve FLAIR olmak tizere Sekil

2.3 ile gosterilmistir.

FLAIR

Sekil 2.3. Dort farkli sekans ile aksiyal diizlemde ¢ekilmis beyin MR goriintiileri

MRI ¢ekimi sirasinda, cihazdan cihaza degisiklik gosterse de lic boyutlu beyin hacmini

temsil etmek ic¢in yaklasik 150 kesitten olusan iki boyutlu goriintiiler iiretilir. Bu amagla
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kullanilan standart sekans cesitlerinin kesitleri tan1 i¢in birlikte kullanildiginda, veriler cok
kalabalik ve karmagik hale gelir. Bu nedenle farkli sekanslar farkli morfolojik 6zellikleri
tanimlamada kullanilir. T1 sekansi yapisal analiz i¢in en yaygin kullanilan yontemdir ve
saglikli dokularin kolay bir sekilde ayirt edilmesinde kullanilir. Tlc sekansinda kontrast
etken madde ile tiimdr sinirlarinin daha parlak goriinmesi saglanir. Boylece nekrotik ve aktif
tiimor bolgesi kolayca ayirt edilebilir. Fakat bu sekans genellikle tiimor siiphesi olan hastalar
icin gergeklestirilir ve kullanim alani az olan bir ¢ekimdir. T2 sekansi, goriintii iizerinde
parlak sinyal lireten ve tiimorii ¢gevreleyen 6dem bolgesini tanimlamak i¢in kullanilir. FLAIR
sekansi ise serbest su molekiillerinin sinyallerini baskilayarak 6dem bdlgesini beyin omurilik

stvisindan ayirmaya yardimci olan 6zel bir sekanstir [21].

2.3. Mevcut MRI Veri Setleri

Beyin tiimdrlerinin teshisi i¢in son yillarda literatiirde pek cok farkli yontem Onerilmistir.
Yontemlerin etkinligi 6lgmek i¢cin her modelin nicel bir metrik ile karsilagtirilarak
dogrulanmasi gerekir. Bu nedenle genellikle yeni onerilen yontemlerde ¢ogu yazar, sinirh
sayida vaka lizerinde kendi verileri ile uzman radyolog ve hekimler tarafindan yapilan
degerlendirmeleri kullanarak dogrulama gerceklestirmistir. Fakat bu durumda oOnerilen
yontemleri birbirleri ile karsilagtirmak ve yontemlerden hangilerinin en iyi performansi
sagladigin1 belirlemek uygulamada ¢ok karmagsiktir. Ciinkii Onerilen yontemler veya
uygulamada kullanilan veri setleri herkes tarafindan erisime ve uygulamaya acik
olmayabilmektedir [31]. Bu problemi ele almak i¢in, yontemler hakkinda yapilan ayrintili
aragtirmanin oncesinde, beyin yapilari, tiimorleri ve anatomik segmentasyon i¢in yaygin

kullanilan ve erisime acik veri setleri incelenmistir.

Bu alanda yapilan c¢alismalarda beyin lezyonlar, tiimorleri, dokusu ve yapilarinin
segmentasyonu i¢in yaygin olarak Tibbi Goriintii Hesaplama ve Bilgisayar Destekli
Miidahale Dernegi (The Medical Image Computing and Computer Assisted Intervention
Society - MICCALI) veri setleri kullanilmaktadir. MICCAI 2008 isbirligi ile ¢oklu skleroz
(multiple sclerosis - MS) lezyonlarinin tespiti igin veri seti olusturularak yarigma
baslatilmigtir [32]. Sunulan veri seti, 20’°si gercek referans (ground truth) ile eslestirilmis
egitim verisinden olusan toplam 54 beyin MRI goriintiisiinden olugmaktadir ve bu veri seti
ile 3D segmentasyon amaglanmistir. Daha sonra, MICCALI igbirligi ile beyin tiimoérlerinin

segmentasyonu i¢in mevcut son teknolojiyi Olgmek ve farkli yontemler arasinda



14

karsilastirma yapmak i¢in Cok Modlu Beyin Tiimorii Goriintii Segmentasyonu (Multimodal
Brain Tumor Image Segmentation - BraTS) yarisma veri setleri baslatilmistir [33]. 2012
yilinda 80 gercek ve sentetik vaka verisi ile baglatilan veri seti, egitim ve test veri sayist her
yil biiyiitiilerek genisletilmistir. Giinlimiizde 500°den fazla vaka ile beyin tiimdrlerinin
segmentasyonu i¢in egitim ve test verisi saglanmaktadir ve farkli yillara ait veriler pek ¢ok
caligmada karsilastirma veri seti (benchmark) olarak kullanilmaktadir. BraTS 2012, 2013,
2014 ve 2015 yillar1 veri setleri ile beyin tiimorii segmentasyonu, 2016 veri seti ile
segmentasyon ve timoriin farkli zaman araliklarindaki hacimsel degisikliklerinin
degerlendirilmesi amaglanmaktadir [34]. 2017 yili ve sonrasi i¢in ise segmentasyonun yani

sira hastalarin sagkalim siiresi tahmini de gergeklestirebilmektedir [35].

Arastirmacilara gergek¢i beyin MRI goriintiileri saglamak i¢in McConnell Beyin
Gorlntiileme Merkezi tarafindan gelistirilen BrainWeb, normal ve anormal beyin
goriintiilerinin anatomik modelini saglayan bir MRI simiilatoriidiir. Simiilator ile fakli
yogunluk esitsizligi seviyelerinde, her seviye icin farkl kesit kalinliklarinda ve giiriiltii orani
belirlenmis MRI goriintiilerinin tretilmesi saglanmaktadir [36]. Beyin goriintiilerinde
anomali tespiti yapilabilmesi i¢in Harvard Tip Okulu (Harvard Medical School) tarafindan
merkezi sinir sistemi goriintiileme i¢in gelistirilen Tiim Beyin Atlasi (AANLIB) veri seti
sunulmustur [37]. Arastirmacilar igin kullanimi kolay bir kaynak saglayan veri Seti,
norogoriintiilleme primeri, normal anatomi atlasi, serebrovaskiiler hastalik, neoplastik
hastalik, dejeneratif hastalik ve enflamatuar hastalik seklinde alti ana bolimden
olugsmaktadir. Terapi Yanmitimi Degerlendirmek i¢in Referans Gorilintii Veritabani (The
Reference Image Database to Evaluate Therapy Response - RIDER) Kanser Goriintiileme
Arsivi (The Cancer Imaging Archive - TCIA) tarafindan gelistirilmistir ve 19 hastadan elde
edilen normal ve tiimérlii goriintiileme verilerini igermektedir [38]. Insan Baglant1 Projesi
(The Human Connectome Project - HCP), bireylerin tiim yapisal ve fonksiyonel sinirsel
baglantilarinin haritasint olusturmak igin gerceklestirilen bir projedir [39]. Bu proje
kapsaminda ¢ok sayida geng¢ yetiskin saglikli bireye ait yiiksek kaliteli beyin MRI
goriintiileri arasgtirmacilarin erisimine acilmistir. Insan beyninin nérolojik baglantilarinin
arastirllmasini saglayan bu veri seti, pek ¢ok denetimsiz timor tespiti ¢alismasinda da
saglikli veri saglamak amaciyla kullanilmaktadir. Tiimo6r siniflandirmalarinda kullanilmak
icin arastirmacilara agik erisime sunulan Cjdata veri seti, Cin’de bulunan Nanfang Hastanesi
ve Tianjing Tip Universitesi Genel Hastanesinden elde edilen T1 agirlikli kontrastl (CE-

MRI) beyin MRI goriintiilerinden olugsmaktadir. 233 hastadan toplanan veriler menenjiyom,
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gliom ve hipofiz tiimorlerine ait kesit goriintiilerini igermektedir [40]. Beyin MRI
goriintiileri analizinde siklikla kullanilan ve ¢calisma kapsaminda incelenen 6rnek veri setleri

ve ¢esitli 6zellikleri Cizelge 2.2 ile verilmistir.
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Cizelge 2.2. Mevcut beyin MRI goriintiileri veri setleri 6rnekleri
A - Goriintii Mevcut | Goriintii | Hasta
Veri Seti Kaynag Amag Tiri Sekanslar | Sayis1 | Sayisi
BraTS M;(C)?szl Beyin tiimori GBM (LGG, T1, Tlc, 3BE 45
2012 [33] segmentasyonu HGG) T2, FLAIR 15T
Yarigmast
BraTS M;gf;d Beyin tiimorii GBM (LGG, T1, Tlc, 35E 65
2013 [33] segmentasyonu HGG) T2, FLAIR 25T
Yarigmast
MICCAI
BraTS 2014 Beyin tiimori GBM (LGG, T1, Tlc, 200 E 50
2014 [33] segmentasyonu HGG) T2, FLAIR 38T
Yarigsmasi
MICCAI 200 E
BraTS ZglCS Beyin tiimorii GBM (LGG, T1, Tlc, 5030T 253
2015 [33] segmentasyonu HGG) T2, FLAIR
Yarigsmast
Beyin timérii
MICCAI segmentasyonij ve iki
BraTS 2016 zaman araliginda GBM (LGG, T1, Tlc, 200 E 391
2016 [41] tiimoriin hacimsel HGG) T2, FLAIR 191 T
Yarigsmast e e s
degisikliklerinin
degerlendirilmesi
Beyin tiimori
MICCAI 285 E
BraTs 2§f7 Seﬂfyt:f ﬁi:gsfe GBM (LGG, | T1, Tic, 122 T | 417
2017 [41 H T2, FLAIR
01741] Yarigmast taramalardan genel sag GG) ’ 46 D
kalim siiresi tahmini
Beyin timérii
MICCAI 285 E
2018 [35] Yarigmast taramalardan genel sag HGG) T2, FLAIR 55D
kalim stiresi tahmini
McConnell Aragtirmacilara gergekei
Brainweb |~ Beyin beyin MRI gorintileri | Normal, Ms | ' 116 201 11
[36] Goriintiileme saslamak T2,
Merkezi &
AANLIB | Harvard Tip . oo . Normal,
[42] okulu Beyin anomalileri tespiti Tiimér T1, T2 - -
School of . . Meningioma
. . . farkl ti .
Cjdata Biomedical EJ(; e l.l.rd? be.y%n Glioma 708 1426
. . tiimori goriintiileri ile L Tlc 233
[40] Engineering, Hipofiz 930
siniflandirma L
Guangzhou, Timorleri
China
RIDER Tedavi sonucu Normal
TCIA ' T1, T2 368 19
[38] degerlendirme Timor
Saglikli geng
Insan yetiskinlere ait yiiksek
HCP [39] Baglanti kaliteli beyin verileri ile Normal T1, T2 - 1200
Projesi beyin fonksiyonlarinin
analizi




2.4, Beyin Tiimorii Teshis Yaklasimlari

Beyin tiimorlerinden etkilenen bireylerin sayisi tiim diinya genelinde her yil 6nemli dlgiide
artmaktadir [6]. Hasta sayisinin her gegen giin artmasi, tiimorlerin farkli sekil ve
biiytikliiklerde olmasi ve beynin farkli bolgelerinde bulunabilmesi gibi etkenler, uzmanlarin
tiimori teshis etme siirecini daha karmasik hale getirmektedir. Hasta sayisinin fazla oldugu
durumlarda uzmanlarin beyin tiimorlerini manuel olarak teshis etmesi olduk¢a zaman
alicidir ve uzmanin deneyimi teshis stiresini ve basarisini etkilemektedir. Tiimdriin erken
tanisi, tedavi olanaklarinin ve hastalarin hayatta kalma oranlarinin arttirilmasinda énemli bir
rol oynamaktadir. Bu nedenle, beyin tiimorlerinin erken tanisinda uzmanlar tarafindan
harcanan siireleri azaltmak icin bilgisayar destekli sistemlerin kullanilmasi ve bu alanda

gelistirmelerin yapilmasi pek ¢ok arastirmanin temel odak noktasi haline gelmistir.

Bilgisayar destekli teshis sistemlerinin temel amaci uzmanlarin hizli ve dogru karar
verebilmelerine destek olmaktir. Son yillarda tibbi goriintiileri isleme ve beyin timori
teshisini amaclayan ¢ok sayida caligmada dikkate deger ilerlemeler kaydedilmistir. Hem tam
otomatik hem de yar1 otomatik yaklasimlar 6nerilmistir. Literatiirde onerilen yaklagimlar

incelenirken izlenen genel bakis agis1 Sekil 2.4 ile 6zetlenmistir.
_ Beyin Tiimorii Tespiti
_ Beyin Tiim&rii Segmentasyonu
_ Beyin Tiimérii Siniflandirma

_ Btiketli Verl ile Denetimli

»

_ Etiketsiz Veri ile Denetimsiz
\ _ Titiketli ve Ftiketsiz Veri ile Hibrit
SVM
[ KNN
_ Makine Ogrenmesi oA
i FCM
DwWT

CNN

RNN

_ Derin Oprenme >

GAN
VAE

AAE

Sekil 2.4. Beyin tiimorii teshis yaklasimlar1 bakis agisi
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Bu kapsamda incelenen calismalar amacina gore tiimor tespiti, segmentasyonu ve
siniflandirilmasi olarak ii¢ grupta toplanmistir. Kullanilan veri bakimindan MRI goriintiileri
veri setlerinin etiketli ve etiketsiz olarak denetim seviyesine gore ayrimi belirtilmistir. Son
olarak ise yontem bakimindan makine 6grenmesi ve derin 6grenme agirlikli caligmalarin
kullandig1 algoritmalar kapsamli olarak sunulmustur. Genel olarak incelendiginde tani
yontemlerinin klinik olarak kabulii, denetim seviyesine, hiza, dogruluga ve hesaplamanin
basitligine baghidir [43]. Beyin tiimorlerinin tespiti, segmentasyonu ve siniflandirilmasi
iizerine yapilan caligmalar devam eden alt boliimlerde ayrintili olarak ele alinmaktadir.
Ayrica, rapor edilen tekniklerin farkli performans Olgciitlerine gore belirtilen performans

karsilastirmalart da sunulmaktadir.

2.4.1. Beyin tiimorii tespiti

Beyin tiimorii tespiti teknikleri temel olarak, MRI goriintii veri tabanlar1 kullanilarak
timoriin varligin1 veya yoklugunu tanimlama islemidir. Tespit islemi tip alanindaki en
yaygin problemlerden biridir. Tiimor tespiti isleminin amaci genellikle normal veya anormal
olarak etiketlenmis bir MRI goriintiisiidiir. Ayrica bazi ¢calismalar incelendiginde tiimoriin
varliginin tespitinden sonra segmentasyon islemi de amaclanmistir. MRI goriintiilerinde
beyin tlimori tespiti geleneksel makine 6grenmesi yontemleri veya derin 6grenme teknikleri
kullanilarak yapilabilmektedir. Literatiirde yapilan calismalardaki farkli tespit teknikleri
kullanilan 6zellik se¢imine, tespit yontemine, denetim seviyesine ve amaca gore Cizelge
2.3’de karsilagtirmali olarak sunulmustur. Calismalarin performanslarini kargilastirma
amaciyla kullanilan duyarhilik (sensitivity), 6zgiilliik (specificity) ve dogruluk (accuracy)
metriklerine bagli olarak performans sonuclart da verilmistir. Genellikle en 1yi tespit
yonteminin elde edilmesi, siniflandiricinin egitiminde kullanilacak biiyiik ve standart bir veri

tabaninin bulunmasina ve uygulanacak 6zellik se¢imine baglidir.

Yang ve arkadaslar1 calismasinda [44] yeni bir dalgacik-enerji temelli bir yaklagimla beyin
MRI goriintiilerinde timor tespiti lizerine ¢calismislardir. Destek Vektor Makinesi (Support
Vector Machine — SVM) siniflandirmasi yapmadan once dalgacik-enerji temelli yontem
sonuclarinda elde edilen 6zelliklerin 1yilestirilmesi i¢in biyocografya temelli optimizasyon
(biogeography-based optimization - BBO) yontemi uygulanmustir. 5-katli ¢apraz gecerleme
temelli deneysel sonuglar ile 6nerilen BBO-KSVM yontemin karsilastirmada kullandiklari

diger yontemlere gore daha basarili sonuglar verdigi gosterilmistir.
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Cizelge 2.3. Beyin tiimdrii tespit yontemlerinin karsilagtirilmasi
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Machhale ve arkadaslari c¢alismasinda [45], MRI goriintiilerinde timor tespiti igin
siniflandiricilar tizerinde ¢alisma yapmis ve deneysel sonuglar tizerinden SVM ve K en yakin
komsu (K Nearest Neighbour — KNN) hibrit siniflandiricinin basarili sonug¢ verdigi
gosterilmistir. Yontem ilk olarak filtreleme ve kafatasi ¢ikarimi iglemlerini icermektedir.
Simetriklik, gri seviye ve doku o6zellik ¢ikarim islemleri yapilmis ve siniflandiricilar

uygulanmaistir.

Kharrat ve arkadaslarinin ¢alismasinda [46], beyin MRI i¢in 2D dalgacik doniisiimii
(Wavelet Transform - WT) ve Uzaysal Gri Seviye Bagimlilik Matrisi (Spatial Gray Level
Dependence Matrix - SGLDM) kullanilmistir. Ozellik boyutunun kayipsiz veya ¢ok az
kayipla azaltilabilmesi igin Benzetimli Tavlama (Simulated Annealing - SA) yontemi
uygulanmistir. Smiflandirma i¢in SVM uygulanmis ancak parametreleri genetik algoritma
(Genetic Algorithm — GA) ile belirlenmistir. Yontemin basaris1 deneysel ¢alismalarla

gosterilmistir.

Singh g¢alismasinda [47] MR goriintiilerinde beyin timor tespiti i¢in Fuzzy-C-Means ve
SVM temelli hibrit bir yéntem gelistirilmistir. Onislem asamasinda resimler zenginlestirme
teknikleriyle iyilestirilmistir. Sonraki asamada c¢ift esikleme ve morfolojik islemlerle
kafatast ¢ikarimi yapilmistir. Fuzzy C-means ise siipheli bolgelerin ortaya ¢ikarilmasi
amaciyla béliitleme icin kullanilmistir. Ozellik ¢ikarimi igin gri seviyeli ¢alisma uzunluk
matrisi (Gray level run length matrix - GLRLM) kullanilmis ve 6zellikler SVM siniflandirict

ile smiflandirilmistir.

Parveen ve Agrawal yaptiklari caligmada [48] MRI goriintiilerinde beyin timor tespiti igin
Onigleme asamasinda; giiriiltii giderimi, kafatasi ¢ikarimi yapilmis ve son olarak gri seviyeli
calisma uzunluk matrisi kullanilmistir. Siiflayici asamasinda En kiiclik kareler destek
vektor makinesi (Last squares support vector machine - LSSVM) siniflandirici ile beyin MRI

goriintiilerinin normal veya anormal oldugu hakkinda bir siniflama yapilmaktadir.

Thirumurugan ve arkadaslarinin ¢alismasinda [49] beyin MRI goriintiilerinde Glioblastoma
tiimorii tespiti iizerine etkili bir yontem &nerilmistir. Onislem asamasinda alt 5rneklenmemis
Contourlet doniigiimii (Non-subsampled Contourlet doniisiimii - NSCT) ve 6zellik ¢ikarimi
yapilirken sonraki asamada uyarlanabilir noro-bulanik ¢ikarim sistemi (adaptive neuro-

fuzzy inference system - ANFIS) siniflandirma i¢in kullanilmistir. Saglikli ve Glioblastoma
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timorii barindiran beyin MRI goriintiileri {izerinde yapilan deneysel ¢alismalarda yontem,

yiiksek dogruluk orani elde etmistir.

Abd-Ellah ve arkadaslarinin ¢alismasinda [50] beyin tiimor tespiti ve yer belirlemesi igin iki
sathali ¢oklu model otomatik teshis sitemi onerilmistir. Sistem ilk agsamada; 6n isleme, CNN
ile 6zellik cikarimi yapmaktadir. Ikinci asamada ise hata diizeltme ¢ikt: kodlar1 SVM (error-
correction output codes SVM - ECOC-SVM) yontemi kullanilarak ¢ikarilan ozellikler
iizerinden siniflandirma yapilmistir. Ilk asama MRI goriintiilerinin normal ve anormal
goriintii olarak simiflandirarak tiimér igeren goriintiilerin tespitini amaclamaktadir. ikinci
asama ise bolgesel temelli evrisimsel sinir ag1 (Region based CNN - R-CNN) kullanarak

anormal MRI goriintiilerindeki tiimorlerin yer belirlenmesini amaglamaktadir.

Selvepandian ve Minivannan calismasinda [51] Gradyan Artiran Makine Ogrenimi
(Gradient Boosting Machine Learning - GBML) siniflama yontemi kullanarak meningioma
tiimoriinii tespit eden otomatik bir yontem &nermistir. Ilk asamada GLCM, yogunluk ve
GLRML &zelliklerinin ¢ikarilma islemi gerceklestirilen yontemde ikinci asamada GBML
siiflandirmasi ile 6zellik kiimesi siiflandirilmaktadir. Deneysel ¢alismalar sonucunda
onerilen yontemin saglikli insanlara ait beyin goriintiisiini ve Meningioma tiimori

barindiran beyin goriintiisiinii siniflayabilmekte basar1 gosterdigi gézlemlenmistir.

Chen ve Konukoglu [52] saglikli beyin MRI goriintiilerinin veri dagilimini 6grenmek igin
cekismeli otokodlayici (Adversarial Autoencoder - AAE) kullanmiglardir. Boylece, mevcut
modellerde 6rnek uzayinin gosteriminde tutarsizliklar oldugu varsayimindan yola ¢ikarak,
ornek uzayma karsilik gelen saglikli goriintiiye yakin bir goriintiiniin haritalanmasina
yardimci olabilecek bir yaklagim Onerilmistir. Denetimsiz 6grenme ile uygulanan yontem

sayesinde AUC metrigi acisindan basarili timor tespitine dair sonuglar sunulmustur.

Chen ve arkadaslar1 [53] degisimsel otokodlayicilarin (Variational Autoencoder - VAE) ve
cekismeli otokodlayicilarin tibbi goriintiilemede anomali tespitinde kullanimini aragtiran bir
calisma ortaya koymuslardir. Saglkli goriintiilerin dagilimm 6grenmek ve aykir
patolojileri tespit etmek i¢in farkli otokodlayici tabanli modelleri karsilastirmiglardir.
Mevcut geligsmeleri ortaya koyma amaci yaptiklari ¢alismada derin tiretici ve derin olmayan

tiretici modelleri degerlendirmislerdir.
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Kebir ve arkadasglar1 [54] tarafindan gergeklestirilen tam otomatik Beyin MRI goriintiisiinde
timor tespiti ve boliitlemesi sunulmustur. Yontem ilk agamada MRI goriintiilerinden
kafatas1 ¢ikarimi asamasini, ikinci asamada algilama ve boliitleme islemlerini yapmaktadir.
Boliitleme adiminda Gaussian karisim modeli (Gassiam Mixture Model - GMM), Fuzzy C-
means, sabit dalgaciklar (stationary wavelets) ve entropi 6l¢iimii iceren hibrit bir yaklagim
sunmaktadir. Yaklasim kafatasi ¢ikarimi, tiimor algilama ve boliitleme islemini birlikte
yaptigindan tam otomatik olarak adlandirilmistir. Yontem hiz ve dogruluk bakimindan
modern gozetimsiz 0grenme yontemlerinden {istiin basar1 gosterdigi deneysel sonuglarla

gosterilmistir.

Qasem ve arkadaslar1 [55] yaptiklar1 ¢alismada beyin timor tespitinde watershed boliitleme
teknigini onermistir. Yontem Onisleme, watersheld boliitleme yontemiyle 6n plan ¢ikarimi
ile makine 6grenmesi algoritmalari igin Ozellik ¢ikarimi asamalarini igermektedir. Makine
ogrenmesi yontemi olan KNN siniflandirict algoritmast kabul edilebilir dogruluk

sunmaktadir.

Talo ve arkadaslar1 [56], beyin MRI goriintiilerinin otomatik olarak normal ve anormal
olarak ayirabilen derin transfer 6grenme (Deep transfer learning - DTL) kullanan bir
yaklasim dnermislerdir. Onceden egitilmis CNN temelli artik sinir ag1 (Residual Network —
ResNet) derin 6grenme modeli kullanilarak devasa beyin MRI goriintiisiine gerek kalmadan

613 beyin MRI goriintiisii iizerinde 5-kat siniflama basaris1 %100 olarak elde edilmistir.

Sajid ve arkadaslar1 [57] derin 6grenme temelli bir beyin timor tespit ve boliitleme yontemi
onermislerdir. Yontem temelde hibrid CNN mimarisi olmakla birlikte, seyreltme diizenleme
yontemiyle asir1 6grenmeyi, iki fazli 6grenme prosediirii ile dengesiz veri problemini
engellemeyi amaglamistir. Yontemin basarist BraTS 2013 veri setinde test edilmis ve

modern yontemlere gore basari elde edilmistir.

Amin ve diger arasgtirmacilar [58] bir beyin MRI goriintiisiiniin kesitlerinin timor
barindirdigina bakarak saglikli veya sagliksiz kararin1 veren bir derin 6grenme yapisi
sunmuslardir. Derin 6grenme modeli 6ncesinde MRI kesitlerindeki belirgin heterojen alan
etkisinin azaltilmas1 i¢in yiiksek geciren filtre ve sonrasinda elde edilen goriintiilere median
filtre uygulanmistir. Boylece kesitlerin kalitesi yumusatma ve kenarlarin belirtilmesiyle

birlikte yiikseltilmistir. Elde edilen goriintiilere daha sonra “4-connected seed growing
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algorithm” uygulanarak esik degerine gore benzer pikseller siniflandirilmistir. Daha sonra
boliitlenmis kesitler yiginli seyrek otokodlayici (stacked sparse autoencoder - SSAE) derin

O0grenme modelinin girisi olmustur.

Johnpeter ve Ponnuchamy [59] resim kaynastirma ve ko-aktif uyarlanabilir noro-bulanik
cikarim sistemi (co-active adaptive neuro-fuzzy inference system - CANFIS) siniflandirma
yontemi kullanarak beyin timoér algilama ve smiflandirma yontemi Onermislerdir.
Kaynastirma islemi yapilan goriintiilere ¢ift aga¢ karmasik dalgacik doniisimi
uygulanmistir. Ayrica tiimor boliitleme i¢in morfolojik islemler uygulanmistir. Deneysel

sonuglarla yontemin etkinligi ortaya konulmustur.

Uzunova ve arkadaglar1 [60] kosullu varyasyonel otokodlayicilari (Conditional variational
autoencoder - CVAE) kullanarak medikal goriintiilerde anomali tespiti yapan bir yaklasim
onermiglerdir. 2D ve 3D veriler tizerinde yaptiklari deneysel ¢alismalari ile anomali tespitine
uygun sonuglar saglamiglardir. Ayrica, bu yaklasim ile patolojik goriintiilerdeki eksiklikler

tahmin edilebilir ve bdylece kayitlar iyilestirilebilir.

Begum ve Lakshmi ¢alismasinda [61] beyin MRI goriintiilerinde anomali tespiti igin bir
derin 6grenme modeli 6nermistir. Yontem ozellik ¢ikarimi, 6zellik se¢imi, siniflama ve
boliitleme asamalar1 olarak 4 asamadan olusmaktadir. Doku 6zellik ¢ikarimi islemi
sonrasinda karsit yercekimi arama algoritmasi (oppositional gravitational search algorithm -
OGSA) ile 6zellik indirgeme islemi yapilmaktadir. Ingirgenmis 6zellik kiimesi zyinelemeli
sinir ag1 (Recursive neural network — RNN) ile siniflandirilmis ve anomali igerdigi
diigiiniilen MRI goriintiilerindeki tiimorler degistirilmis bolge biiyiime (modified region
growing — MRG) algoritmasiyla ¢ikartilmistir. Caligma bu yoniiyle anomali tespiti ve
boliitlemeyi ayr1 ayr1 ele almis ve deneysel calismalarla {istiin performans sonugclari

verilmistir.

Sharif ve arkadaslar1 [62] 6nerdikleri yontemde ilk olarak hizli yerel olmayan ortalama (fast
non-local mean - FNLM) yontemi kullanarak tiimorlii alanlari belirginlestirmektedir.
Segmentasyon igin otsu algoritmasi kullanmaktadir. Ozellik ¢ikarimi igin yerel ikili driintii
(Local Binary Pattern - LBP), yonelimli gradyanlarin histogrami (Histogram of Gradients -

HOG) ve geometrik 6zellikler (geometrical — GEO) kullanilmis ve 6zellikler tek boyutlu bir
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vektorde birlestirilmistir. Bu kaynastirilmis vektoriin ¢oklu siniflama i¢in kararli sonuglar

verdigi goriilmiistiir.

Sun ve arkadaslar1 [63] etiketli egitim verilerine ihtiyag duymadan anormal goriintiiye dayali
normal goriinimlii tibbi gorlintiiyii lireten ve anormalden normale doniistiiren iiretici
cekismeli ag (abnormal-to-normal translation generative adversarial network - ANT-GAN)
yaklasimini 6nermislerdir. Diger bir yandan, ANT-GAN modeli saglikli goriintiiye karsilik

gelen son derece gergekgi lezyon igeren bir goriintii iiretme yetenegine de sahiptir.

2.4.2.Beyin tiimorii segmentasyonu

Beyin tiimorii segmentasyon teknikleri farkli dokulari karakterize etme, tanimlama ve
gorsellestirme igin MR goriintiilerini ilgi alanlarina bolme islemidir. Segmentasyonun temel
amaci, tlimdrlerin yeri ve sinirlari agisindan MRI goriintiilerini daha anlamli hale getirmek
ve analizi kolaylastirmaktir [64]. Segmentasyon islemi ile nekroz, 6dem ve aktif timor
dokulari beyaz madde (White Matter — WM) ve gri madde (Grey Matter — GM) gibi normal
dokulardan ayristirilir. Beyin tiimérlerinin segmentasyonu i¢in makine 6grenmesi ve derin
ogrenme yontemleri gibi farkli teknikler mevcuttur. Segmentasyon isleminin performansi,
uygulanan yontem ve kullanilan veri setine gore farkli segmentasyon teknikleri, Cizelge 2.4
ile karsilagtirmal1 olarak verilmistir. Genel olarak en yiiksek performans derin 6grenme

teknikleri ile saglanmaktadir [1].

Abdel-Maksoud ve arkadaslar1 [65] tarafindan yapilan ¢alismada k-means kiimeleme ve
FCM kiimeleme birlestirilerek segmentasyon yontemi sunulmustur. Ardindan segmentasyon
stirecini  1yilestirmek icin seviye ayarli segmentasyon ve esiklendirme asamalari
uygulanmustir. On isleme asamas olarak ise giiriiltii giderme igin medyan filtreleme ve
kafatas1 ¢ikarimi icin beyin ylizeyi ¢ikarma (Brain Surface Extractor — BSE) algoritmasi
kullanilmistir. Deneysel sonuglar ile segmentasyon kalitesinin ve c¢alisma zamaninin

tyilestirilerek onerilen yaklasimin etkinligi ortaya konmustur.



26

Cizelge 2.4. Beyin timdr segmentasyon yontemlerinin karsilastirilmasi
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Cizelge 2.4. (devam) Beyin timor segmentasyon yontemlerinin karsilagtirilmasi
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Demirhan ve arkadaslar1 [66] tarafindan yapilan ¢alismada beyaz madde, gri madde, beyin
omurilik sivisi, beyin timorii ve odemli bolgeleri ayristiran yeni bir segmentasyon
algoritmasi sunulmustur. Segmentasyon oncesi On islem asamasi olarak kafatasi ¢ikarimi
icin yeni bir algoritma kullanilmistir. Sabit dalgacik doniisiimii (Stationary wavelet
transform — SWT) ile de hedef 6zelliklerin se¢imi gerceklestirilmistir. Denetimsiz Kendi
Kendini Diizenleyen Harita (Self Organizing Map - SOM) algoritmasi kullanilarak
segmentasyon igslemi gerceklestirilmistir. Boylece diger calismalardan farkli olarak SOM’un

kiimelenmesi i¢in ayrica bir ag kullanmadan ¢alisan bir algoritma sunulmustur.

Megersa ve Alemu [67] tarafindan yapilan ¢alismada beyin tiimorlerinin segmentasyonu ve
gorsellestirilmesi i¢in Hopfield sinir ag1 ve FCM yeni bir hibrit yontem olarak kullanilmigtir.
On islem olarak kafatas1 ¢ikarimi i¢in ise matematiksel morfoloji operasyonlarini kullanarak
iyi sonuglar saglamislardir. Onerilen ydntemin performansi tiimérlii ve normal beyin MRI
goriintiilerinden olusan simiile edilmis ve gergek veriler lizerinde degerlendirilmistir. Veri
setleri iizerinde yapilan nicel ve nitel segmentasyon sonuglari ile Onerilen otomatik

segmentasyon yonteminin potansiyeli gosterilmistir.

De Brebisson ve Montana [68] tarafindan yapilan ¢alismada otomatik beyin goriintiileri
segmentasyonu i¢in 2D ve 3D MRI pargalart ile derin sinir ag1 yapist onerilmistir. Deneysel
caligmalarin sonucunda Gnerilen yaklagimin potansiyelini gosteren rekabetgi sonuglar elde
edilmistir. Ayrica bu ¢alisma ile derin sinir aglar1 kullanan ve alaninda 6ncii olan bir calisma

saglanmustir.

Li ve arkadaglar1 [69] tarafindan yapilan ¢alismada beyin timorii segmentasyonu igin tam
otomatik bir algoritma gelistirmek amaciyla Markov Random Fields (MRF) ve ayrik
gosterimi birlestirmislerdir. Timor segmentasyonu ¢oklu siiflandirma problemi olarak ele
almmistir. BraTS 2013 veri seti lizerinde yapilan deneysel ¢aligmalarda algoritmanin
gecerliligi ortaya konmus ve mevcut algoritmalar ile karsilagtirildiginda olduk¢a basarili

segmentasyon yaptig1 gosterilmistir.

Kaur [70] tarafindan yapilan ¢alismada MRI goriintiilerinde tiimor ¢ikarimi igin Otsu, K-
means, FCM ve esikleme olmak tizere dort farkli yontem kullanilmistir. Tamamen otomatik
timor ¢ikarimi yapan yontem literatiirde mevcut yontemlerle karsilastirilmis ve daha az

zaman alan, daha verimli ve daha dogru bir yaklasim sundugu gosterilmistir. FCM ile en
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dogru sonuglar elde edildigi ve esiklemeyle ise en hizli ¢alisma zamaninin saglandig

belirtilmistir.

Casamitjana ve arkadaslar1 [71] tarafindan yapilan ¢alismada beyin tiimorii segmentasyonu
icin kiiresel ve yerel bilgileri li¢ farkli mimaride birlestiren ¢oklu ¢oziintirliiklii (multi-
resolution) 3D CNN mimarisi onerilmistir. Onerilen ii¢ farkli ¢oklu ¢dziiniirliiklii mimariler
performans ve gorsel inceleme agisindan tek ¢6ziiniirliiklii (single-resolution) benzerleriyle
karsilagtirilmistir.  BraTS 2016 veri seti lizerinde Onerilen mimariler egitilerek

degerlendirilmistir ve karsilagtirilabilir sonuglar elde edilmistir.

Zhao ve arkadaglari [72] tarafindan yapilan ¢alismada FCNN ve CRF’yi birlestiren yeni bir
beyin timorii segmentasyon yontemi Onerilmistir. Diger ¢aligmalardan farkli olarak CRF
son iglem agamasi olarak degil FCNN ile birlikte kullanilmaktadir. Ayrica yontem beyin
goriintiilerini kesitler halinde ayirarak, pargalara ayirma yontemine gore daha hizli
caligsabilmektedir. BraTS 2013 veri setinde yapilan deneysel sonuglarda en iyi ikinci bagarili

sonuclar elde edilmis ve daha az MRI ¢ekim sekansi ile analiz islemi gerceklestirilmistir.

Pereira ve arkadaslar1 [73] tarafindan yapilan ¢alismada kiiglik ¢ekirdek yapisini kullanan
CNN mimarisine dayali otomatik segmentasyon yontemi Onerilmistir. Kiiciik c¢ekirdek
kullanimi ile daha derin bir a§ mimarisi tasarlanmistir. Ayrica CNN tabanli mimarilerde
yaygin kullanilmayan yogunluk normalizasyonu 6n islem olarak uygulanarak etkinligi
aragtirllmistir. BraTS 2013 veri seti ilizerinde yapilan deneysel caligmalarda etkin

segmentasyon sonuglart saglanmistir.

Xiao ve arkadaglar1 [74] yaptiklar1 ¢aligmada derin 6grenme temelli siniflandirma kullanan
bir segmentasyon ydntemi dnermislerdir. Onerilen ydntem 6n isleme, derin 6grenme temelli
siniflandirma ve son isleme asamalarindan olusmaktadir. On isleme asamasinda her bir MRI
goriintiisiiniin parcalari ve bu pargalarm gri seviye dizileri elde edilir. Ikinci asamada y18in
otokodlayici kullanilarak goriintii pargalarinin derin 6grenme temelli siniflandirmasi yapilir.
Son islem asamasinda segmentasyon sonuglarinin alinmasi i¢in morfolojik filtreleme
kullanilir. Onerilen yéntemin SVM ve CNN ile karsilastirilmasi sonuncunda tiimoriin

segmentasyonunda daha dogru ve etkin sonuglar sagladig: belirtilmistir.
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Kamnitsas ve arkadaglar1 [75] tarafindan yapilan ¢alismada DeepMedic’e dayali 3D CNN
mimarisinden olusan otomatik beyin tiimor segmentasyon yontemi dnermislerdir. Mevcut
yontemden yola ¢ikilarak iki paralel baglant1 katmani eklenerek gelistirmeler sunulmustur.
BraTS 2015 veri seti lizerinde yapilan deneysel ¢alismalarda daha az egitim verisinin mevcut

oldugu durumlarda da agin basarili ¢alistig1 ve performansinin iyi oldugu gdsterilmistir.

Havaei ve arkadaslar1 [76] tarafindan yapilan ¢alismada beyin tiimorlerinin lokalizasyonu
icin CNN kullanan bir derin sinir ag1 &nerilmistir. Onerilen derin ag, CNN’i verimli bir
sekilde egitmek icin kiiresel igerigi ve yerel ayrintilart es zamanl kullanan iki yollu bir
mimariden olusmaktadir. Geleneksel CNN’den farkli olarak, agin hizlanmasini saglayan tam
bagli evrisimsel bir son katman uygulanmaktadir. BraTS 2013 veri seti tizerinde yapilan
deneysel calisma sonuclari, Onerilen mimarinin mevcut literatiirde yayinlanan en iyi
sonuclart sagladigini ve diger yontemlerden 30 kat daha hizli oldugunu ortaya koymaktadir.
Boylece grafik isleme biriminin kullanilmasi ile segmentasyon zamaninin énemli dlciide

azaldig gosterilmektedir.

Kamnitsas ve arkadaslar1 [77] tarafindan yapilan ¢alismada beyin tiimorlerinin
segmentasyonu icin ¢ift yollu ve derin katmanli bir 3D CNN mimarisi sunulmustur. Onerilen
cift yollu mimari ile kiiresel ve yerel baglamsal bilgiler birlestirilmistir. Sonrasinda ise yanlig
pozitifleri gidermek i¢in 3D tam bagli kosullu rasgele alan (Conditional Random Field —
CRF) uygulanmustir. Farkli veri setleri lizerinde yapilan deneysel ¢alismalarda literatiirde
mevcut sonuglari gelistirerek daha 1yi performans saglandigi belirtilmistir. Ayrica hesaplama

maliyeti agisindan da etkin sonuglar elde edilmistir.

Baid ve arkadaslar1 [78] tarafindan yapilan ¢alismada beyin tiimérlerinin segmentasyonu
icin denetimsiz algoritmalar olan Fuzzy C-means (FCM), GMM ve K-means kiimeleme
algoritmalar1 karsilastirmali olarak kullanilmistir. BraTS 2012 segmentasyon veri seti
lizerinde yapilan deneysel caligmalarda farkli performans metriklerine gore sonuglar
karsilastirtlmis ve FCM algoritmasiin timor segmentasyonu probleminde daha basarili

sonuglar sagladig: belirtilmistir.

Pereira ve arkadaglart [79] tarafindan yapilan calismada tam evrisimli aglar (Fully-
convolutional networks - FCN) ile hiyerarsik beyin tiimorii segmentasyonu yaklasimi

onerilmistir. Bu yaklasim ile sadece tiimoriin bir biitiin olarak tespit edilmesinin degil ayni
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zamanda nekroz ve 6dem gibi bolgelerin de daha iyi tanimlandigi belirtilmistir. Kullanilan
performans metrikleri ile hiyerarsik yaklasimin tiimoriin tiim boliitleri i¢in istatistiksel olarak

anlamli segmentasyon yaptig1 ortaya konulmustur.

Abd-Ellah ve arkadaslar1 [50] tarafindan yapilan ¢alismada beyin tiimoriiniin tespit ve
lokalizasyonu igin iki asamali ¢ok modelli otomatik bir teshis sistemi dnerilmektedir. Ilk
asamada CNN ile 6zellik ¢ikarimi ve ECOC-SVM ile 6zellik siniflandirma kullanilmaktadir.
Boylece beyin MRI goriintiileri normal ve anormal olarak siniflandirilmaktadir. Ikinci
asamada ise bolge temelli evrisimsel sinir ag1 kullanilarak anormal MRI’ler iginde timoriin

lokalizasyonu gerceklestirilmektedir.

Arunkumar ve arkadaglari [80] tarafindan yapilan ¢alismada yapay sinir aglari kullanilarak
beyin timorleri icin tam otomatik model tabanli bir segmentasyon ve siniflandirma
yaklagimi sunulmugtur. MRI goriintiilerinde ilgi alanlarinin saptanmasi i¢in kullanilan bu
yontem manuel segmentasyon ile karsilastirilmis ve 200 MRI goriintiisii iizerinde yapilan
deneysel caligsmalarda doku 6zelliklerinin ayrigtirilmasinda elle ilgi alanlarinin saptanmasina

kars1 daha 1y1 performans sagladigi belirtilmistir.

Sajid ve arkadaslar1 [57] tarafindan yapilan ¢aligmada beyin tiimdriiniin segmentasyonu igin
farkli1 MRI sekanslarmi kullanan derin 6grenme tabanli bir yéntem sunulmustur. Onerilen
hibrit sinir ag1 mimarisi par¢a tabanli yaklasim kullanmaktadir ve c¢ikis etiketini tahmin
ederken hem yerel hem de baglamsal 6zellikleri dikkate almaktadir. BraTS 2013 veri setinde
yapilan deneysel calismalarda, literatiirde mevcut sonuglarin gelistirildigi ve daha basarili

sonuglar elde edildigi belirtilmistir.

Lorenzo ve arkadaslar1 [81] tarafindan yapilan ¢alismada FLAIR MRI goriintiilerinde beyin
tiimorii segmentasyonu yapan yeni bir derin 6grenme mimarisi sunulmustur. Tam evrisimsel
sinir agindan (Fully convolutional neural network - FCNN) olusan mimari, diisiik veri
kalitesi ve kiigiik veri setlerinin heterojenligine kars1 hizli bir algoritmadan olugsmaktadir.
Boylece, zorlu veri setlerinde etkin bir sekilde uygulanabilen, kontrol edilebilir egitim

stiresine sahip ve ger¢ek zamanl calismaya uygun bir yaklasim saglanmastir.

Shen ve Gao [82] tarafindan yapilan ¢alismada eksik MRI sekanslari ile ¢aligabilen bir beyin

timori segmentasyonu sunulmustur. Eksik sekansin bilgilerini de kurtaran bir U-Net
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mimarisi Onerilmistir. Tam ve eksik sekanslarla yapilan deneysel calismalarda Tlc ve

FLAIR sekanslarinin tiimdriin tespitindeki dnemi gosterilmistir.

Thaha ve arkadaslar1 [83] tarafindan yapilan ¢alismada kayip fonksiyonu optimizasyonu ile
gelistirilmis evrisimsel sinir agi (Enhanced Convolutional Neural Networks - ECNN)
Onerilmistir. Caligmanin temel amaci optimizasyon tabanli MRI goriintii segmentasyonu
sunmaktir. On isleme asamasi olarak kafatasi c¢ikarimi ve goriintii zenginlestirme
algoritmalar1 kullanilmistir. Deneysel ¢alismalar mevcut yontemlerle karsilastirilmis ve

Onerilen yapi ile daha iyi performans elde edildigi gosterilmistir.

Nema ve arkadaslari [84] tarafindan yapilan ¢alismada artik dongiisel eslesmemis kodlayici-
kod ¢oziicii ag1 (residual cyclic unpaired encoder-decoder network - RescueNet) olarak
adlandirilan bir ag mimarisi dnerilmistir. RescueNet ile timor tespiti ve tiimdriin boliimlere
ayrilmasinda eslesmemis ¢ekismeli egitim kullanilmaktadir. Boylece zor ve zahmetli olan
eslesmis veri temini ihtiyacina alternatif sunulmustur. Performans degerlendirmesinde
kullanilan Dice skoru ve hassasiyet metrikleri bakimindan BraTS 2015 ve BraTS 2017 veri
setleri ile yapilan deneysel g¢alismalarda, mevcut yontemlerden daha basarili sonuclar

saglandig belirtilmistir.

Laukamp ve arkadaslar1 [85] tarafindan gergeklestirilen ¢alismada dort farkli MRI ¢ekim
sekanst kullanilarak 3D CNN mimarisi ile meningioma tiimoriiniin segmentasyonu
yapilmistir. Bu amagla elde edilen MRI goriintiileri i¢in 6nce uzmanlar tarafindan elle
segmentasyon yapilmis ve sonrasinda sistem tarafindan yapilan segmentasyon ile manuel
segmentasyon birbiriyle kiyaslanmistir. Bodylece derin 6grenme temelli otomatik
segmentasyon ile yiliksek basar1 oranlari elde edilerek uzmanlara yardimci bir sistem ortaya

konulmustur.

Sharif ve arkadaglar1 [86] tarafindan yapilan c¢aligmada beyin tiimoérlerini bolimlerine
ayirmak i¢in aktif derin 6grenme temelli bir 6zellik se¢imi yaklagimi 6nerilmektedir. Ayrica
yine derin 6grenme ile MRI c¢ekim modlarinin  smiflandirilmasi  yapilmaktadir.
Segmentasyon asamasinda uygulanan kontrast iyilestirme adiminin daha iyi belirginlik
haritast olugturmaya yardimei oldugu ve segmentasyonun daha basarili yapildig1 sonucuna
varilmigtir. BraTS 2017 ve BraTS 2018 veri setlerinde gergeklestirilen testlerde etkin ve hizl

segmentasyon sonuglar1 saglanmistir.
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Baid ve arkadaslar1 [87] tarafindan yapilan ¢aligmada beyin tiimorlerinde 6dem, timdr ve
nekroz gibi radyolojik olarak tanimlanabilir alt bolgeleri ayristiran yeni bir 3D U-Net
mimarisi tasarlanmistir. Onerilen mimarinin egitilmesi igin ¢ok kanalli egitim veri
kiimesinden ii¢ boyutlu yamalar ¢ikarilmistir. BraTS 2018 ve hastane veri seti {izerinde

gerceklestirilen deneysel ¢alismalarda basarili sonuglar elde edilmistir.

2.4.3. Beyin tiimorii siniflandirma

Anormal beyin gorintiilerini farkli sinif veya kategorilere ayristirmak i¢in siniflandirma
teknikleri kullanilir. Egitim i¢in farkli durumlardan ¢ok sayida MRI goriintiisti gerektiren
beyin tiimoérlerinin siiflandirilmasinda 6zellik ¢ikarimi ve se¢imi ¢ok Onemlidir. Beyin
timorlerini smiflandirmanin temel amaci, tiimorleri iyi huylu veya kotii huylu olarak
kategorize etmek veya tiimor derecesi ile ¢esidini MR goriintiileri kullanarak ayirt etmektir.
Beyin tiimorlerini siiflandirma islemi denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi ve derin
ogrenme teknikleri araciligiyla gerceklestirilmektedir. Literatiirde bu amagcla kullanilan pek
cok farkli yontem mevcuttur. Farkli simmiflandirma teknikleri 6zellik tipi, smiflandirma
metodolojisi ve performans agisindan karsilastirmali olarak Cizelge 2.1 ile verilmistir. En
iyt smiflandiricinin elde edilmesi, optimum 6zellik kiimesinin ve smiflandiricinin

se¢ilmesine baglidir ve oldukga zorlu bir islemdir [88].

Cheng ve arkadaslar1 ¢alismasinda [40] beyin MR goriintiilerinde meningioma, glioma ve
pituitary tiimorii olmak iizere otomatik smiflama yapan bir yontem Onermistir. Ozellik
cikarimi i¢in yogunluk histogrami, GLCM ve kelime ¢antas1 (BoW) modelleri
degerlendirilmistir. Ayrica artirilmig tlimor alanlari ile dogruluk oranlari yaklasik %10 kadar
gelistirilmistir. Deneysel calismalarda SVM simiflayicist diger yontemlere gore istiin

performans sergiledigi gosterilmistir.

Abdullah ve Habtr c¢alismasinda [89] MR goriintiilerinde beyin timorii tespit ve
siiflandirmasinda iki asamali bir yaklasim Onermistir. Birinci asamada Watershed

boliitleme ve 6zelik ¢ikarimy, ikinci agamada ise yapay sinir ag1 ile siniflandirma asamasidir.
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Abd-Ellah ve arkadaslar ¢alismasinda [90] beyin MRI goriintiilerinde otomatik tiimor tespiti
ve siniflandirmasi i¢in iki asamali bilgisayar destekli tani sistemi Onermistir. Sistem
sayesinde tan1 dogrulugu ve MRI goriintiilerinin incelenmesi i¢in gereken zamanda azalma
saglanmaktadir. Birinci asamada sistem, Beyin MRI goriintiistinii saglikli veya sagliksiz
seklinde siniflandirma yapmaktadir. ikinci asamada ise, Tiimor barindiran gériintiiler iyi
huylu ve kétii huylu olmak {izere siniflandirilmaktadir. Sistemde béliitleme islemi i¢in K-
means kiimeleme, Ozellik ¢ikarimi i¢in ayrik dalgacik donisiimii (Discrete Wavelet
Transform - DWT), o6zellik iyilestirme igin temel bilesen analizi (Principal Component

Analysis — PCA) ve siniflandirma ig¢in SVM smiflandirici yontemi 6nerilmistir.

Anitha ve Murugavalli ¢calismasinda [91] uyarlamali boliitleme ile iki katmanli siniflayici
kullanarak MRI goriintiilerinde beyin tiimorii siniflandirma yapan bir sistem Onermistir.
Sistem boliitleme asamasinda “adaptive pillar K-means™ algoritmasi kullanir. Egitimde
SOM sinir ag1 ve KNN siniflandirict algoritmasi kullanilir. Deneysel ¢aligmalar, ¢ift egitim

isleminin geleneksel siniflama yontemlerine gore daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.

Hsieh ve arkadaslar1 ¢alismasinda [92], 4 histogram 6zelligi ve komsu pikseller arasindaki
yerel iliskinin a¢ia c¢ikarilmasi i¢in 14 doku o6zelligi kullanilmis ve lojistik regresyon
(logistic regression — LR) modeliyle de siniflandirilmistir. Deneysel sonuglarla iyi ve kotii

huylu tiimdrlerin tespitinin basarisi ortaya konulmustur.

Ural yaptig1 caligmada [93] beyin MRI goriintiilerinde glioma ve meningioma timor tiplerini
siniflayabilen bilgisayar destekli bir yontem Onermistir. Calismanin ilk asamasinda beyin
tiimoriiniin yerinin tespit edilmesi i¢in 6zel bir kiimeleme yontemi sonrasinda esikleme ve
seviye kiimesi boliitleme yontemi kullanilmistir. Daha sonra boliitlenmis beyin tiimorii
olasiliksal sinir ag1 yontemiyle simiflandirilmistir. Ik deneysel sonuglarda beyin tiimor

tipinin siniflandirilmasinda yiiksek basari elde edildigi gézlemlenmistir.

Chauhan ve arkadaslari ¢alismasinda [94] beyin MRI goriintiilerinde iyi huylu, kotii huylu
ve saglikli beyin siniflandirmas icin bir cerceve ydntem &nermistir. On isleme isleminde
median filtresi uygulanmis ve lezyon ayrimi i¢in kenar algilama ve renk temelli boliitleme
kullanilmigtir. Resimlerin temsilinde kullanilan 06zellik ¢ikarim semasi, yonelimli

gradyanlarin histogrami (histogram of oriented gradients) ve gri diizey es olusum matrisi
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(gray level co-occurrence matrix) ile olusturulmustur. Son olarak O6zellikler {izerinden
Instance based K-Nearest using Log and Gaussian weight kernels (IbkLG) yontemi

kullanilarak siniflandirma yapilmustir.

Afshar ve arkadaglar1 calismasinda [95] beyin tiimorlerinin erken safhada tipinin
belirlenmesinin tedavinin belirlenmesinde ve hastanin tedaviye verecegi cevap agisindan
kritik 6nemde oldugu vurgulanmistir. Var olan CNN derin 6grenme modeli temelli iyi
coziimlerin oldugu fakat biiyiik boyutta veri kiimesi ihtiyaci oldugu agiklanmistir. Calismada
Onerilen kapsiil agi, CNN modellerinin kisithiliklarina ¢oziim getirdigi savunulmustur.
Kapsiil ag benzesiklik ve donme problemlerine ¢oziim getirmesinin yani sira CNN
modellerine nazaran egitim igin daha az veriye ihtiyag duymaktadir. Y6ntem; meningioma,

glioma ve pituitary olmak iizere 3 ¢esit tiimdriin siniflandirilmasi i¢in tasarlanmistir.

Sajjad ve arkadaslar1 ¢alismasinda [8] ¢ok seviyeli beyin tiimor siniflamasi igcin CNN modeli
onermistir. ilk olarak MRI goriintiilerindeki tiimor alanlari derin 6grenme teknigiyle
boliitlenmektedir. Ikinci olarak, veri azligi problemini giderebilmek igin yogun veri
cogaltma iglemi gergeklestirilmektedir. Son olarak 6n egitimli CNN modeli ¢ogaltilmis veri
kullanilarak optimize edilmektedir. Deneysel c¢alismalar var olan c¢alismalarla birlikte
cogaltilmig ve orijinal goriintiler kullanmak {izere yapilan caligmalarla kiyaslanmis ve

onerilen yontemin ikna edici performans gosterdigi gézlemlenmistir.

Arasi ve Suhanthinin ¢alismasi [96] beyin timor siniflandirmasi i¢in 6nisleme asamasinda
Genetik Optimize Edilmis Medyan Filtresi (Genetic Optimized Median Filter - GOMF)
kullanir, ikinci asamada boéliitleme i¢in Hiyerarsik bulanik kiimeleme algoritmasini kullanir.
Timor alaninin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi igin GLCM o6zellik ¢ikarimi kullanilmistir. Son
asamada Lion Optimized Boosting Support Vector Machine (LOBSVM) modeli
kullanilarak boliitlenmis tiimorler siniflandirilmistir. Calisma tiimoriin iyi veya kotii huylu

oldugunun kararinda ve kotii huylu ise tipi ve derecesini tahminlemeyi amaglamaktadir.

Kaur ve arkadaslar1 ¢alismasinda [97] beyin MRI goriintiisii lizerinde timor derecesi
siniflandirmasi icin otomatik teshis sistemi sunulmustur. Ozellik ¢ikarimi asamasinda ilgili
alan1 (region of interest - ROI) c¢ok seviyeli esikleme algoritmasi temelli olarak elde

edilmistir. En iyi 6zellik alt kiimesini elde edebilmek i¢in PFreeBAT optimizasyon yontemi
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uygulanmistir. Siniflandirma i¢in Bulanik KNN kullanilmistir. Yontemin basarist BraTS

2012 veri seti lizerinde yapilan deneysel ¢alismalarla gosterilmistir.

Deepak ve Ameer c¢alismasinda [98] beyin MRI goriintiilerinde glioma, meningioma ve
pituitary olmak iizere 3 ¢esit timor siniflandirmast yapan bir bilgisayar destekli teshis
yontemi dnermistir. Onerilen sistem derin transfer 6grenmesi ile adapte olmus ve 6n egitimli
GoogleNet ile 6zellik ¢ikarimi kullanmaktadir. Yontem deneysel ¢alismalarla desteklenmis
ve yiiksek basar1 oran1 yakalamistir. Calismada dnerilen yontemin az veri ile egitilebilmesi

iizerine durulmustur.

Basheer ve Ram c¢alismasinda [99] saglikli beyin ve {i¢ farkli tipteki beyin tiimorlerini
siiflayan bir yontem dnermislerdir. Ilk asamada MRI gériintiisiindeki tiimoriin boliitlenmesi
asamasiyla basglayan yontem, bolitlenmis tiimor goriintiilerinden CNN  mimarisini
kullanarak c¢ikarilan derin Ozellikleri kullanmaktadir. Siniflayicinin  performansinin
Olgiilebilmesi i¢in Harvard Saglik Okulu veri seti kullanilarak var olan yontemlerle

karsilastirma yapilmis ve performans sonuclari paylagilmistir.

Sultan ve arkadaslari calismasinda [100] CNN temelli 16 katmanli bir derin 6grenme modeli,
beyin MRI goriintiilerinde farkl: tipte tiimorlerin siniflandirilmasi i¢in 6nerilmistir. Birinci
smiflayict timorleri meningioma, glioma ve pituitary olmak tizere ii¢ farkl: tiire siniflarken,
ikinci siniflayict glioma tiirlindeki tiimorlerin iki, ti¢ ve dort olmak iizere derecesini
siniflamaktadir. Deneysel ¢alismalar yontemin performansint ve diger yontemlerle

kiyaslanmasinit miimkiin kilmis ve kayda deger bir performans elde etmistir.

Amin ve arkadaslari [101] beyin tiimor tespiti igin uzun kisa stireli bellek (Long Short Term
Memory - LSTM) temelli yeni bir yaklasim Onermistir. MRI goriintiilerinin kalitesinin
yiikseltilmesi i¢in “improved N3 bias correction (N4ITK)” ve Gauss filtreleri kullanilmustir.
Deneysel ¢alismalar BraTS ve ISLES veri setlerinin yani sira Pakistan’da elde edilen gergek
hasta verisi lizerinde de uygulanmistir. Sonuglar beyin tiimoérlerinin siniflandirilmasinda

radyologlara yardimci1 olacak bir sistem sunmaktadir.

Ozyurt ve arkadaslar1 calismalarinda [102], CNN ile nétrosofik yontemi birlikte kullanarak
boliitlenmis tiimdriin iyi huylu ve kotii huylarina gruplaria siniflandirmay1 amaglamistir.

Boliitleme islemi notrosofik bulanik bir yaklasimla elde edilmis, boliitlenmis beyinden
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ozellik ¢ikarimi CNN ile siniflandirma iglemi ise SVM ve KNN smiflayicilart tarafindan
yapilmistir. 80 faydali ve 80 zararli beyin MRI goriintiisii ile ¢alisilmis ve yontemin basarist
ortaya ¢ikartilmistir. CNN ile elde edilmis 6zellik ¢ikarimi basaris1 ve KNN’e gore SVM

siniflandiricisinin basarisi lizerine durulmustur.

Han ve arkadaglarinin ¢aligmasinda [103], CNN aglariin basarisinin yani sira beyin MRI
gorlintiisii gibi kiigiik ve parcali veride kisithligi vurgulanmistir. GAN’larin sentetik
goriintiiler elde ederek egitime yeni veri iiretebilecegi savunulmustur. Uretilen sentetik beyin

goriintiileri CNN egitiminde kullanilarak basaris1 gozlemlenmistir.

Salgin ¢alismasinda [104] hizli alan temelli evrisimsel sinir ag1 (faster R-CNN) kullanarak
beyin tiimdr cesitlerinden glioma, meningioma ve pituitary tipindeki beyin tiimorlerini
siiflandirmayr amaclamistir. Deneysel ¢alismalar Tensorflow kiitiiphanesiyle uygulanmis
ve ayni veri seti kullanan yontemlerle karsilagtirilmigtir. Karsilagtirma sonucunda dogruluk

sonugclari ile yontemin etkinligi gosterilmistir.

Ali ve arkadaslar1 [105] tarafindan yapilan ¢alismada GAN modeli kullanilarak ¢ok modlu
MRI goriintiilerinden kaliteli sentetik veriler olusturulmustur. Sonrasinda, olusturulan
verilerin gizli 6zelliklerini ¢ikarmak igin ¢oklu-akis evrisimli otokodlayict (convolutional
Autoencoder — CAE) ag1 onerilmistir. Bu yontemle elde edilen yiiksek seviyeli 6zellikler,
diistik derece ve yiiksek derece gliomlarin siniflandirilmasinda kullanilmigtir. BraTS 2017
veri seti kullanilarak yapilan test calismalarinda %92.04 dogruluk orami elde edilerek,

mevcut ¢aligmalara gore performans gelisimi saglandig: belirtilmistir.

Amin ve arkadaslarimin c¢alismasinda [106], T1c, T1, Flair ve T2 MRI goriintii
sekanslarindan elde edilen yap1 ve doku bilgilerini birlestiren bir sistem 6nerilmistir. Fizyon
islemi icin DWT, tek bir MRI sekansina gore tiimorler hakkinda daha ayrintili bilgi veren
Daubechies dalgacik c¢ekirdegi ile birlikte uygulanmistir. Fizyon isleminden sonra
giirtiltiiniin giderilmesi i¢in kismi diferansiyel difiizyon filtresi (partial differential diffusion
filter - PDDF) yontemi uygulanmstir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda béliitleme icin global
esikleme (global thresholding) yontemi kullanilmistir. Boliitlenmis goriintiilerle egitilen
CNN ag1 sonucunda birlestirilmis MR goriintiilerinin sekanslarin bireysel kullanilmasina

gore daha basarili oldugu BraTS veri seti lizerinde gosterilmistir.
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Zhang ve arkadaslart c¢aligmasinda [107], GBM tiimoriiniin seviyesinin bilinmesi
uygulanacak tedavi ve yonteminin belirlenmesinde 6nemli oldugunu vurgulamistir. Calisma
2012-2018 yillar1 arasinda patolojik olarak GBM bulunan 108 hasta {izerine yapilmistir.
Hastalardan 43 tanesinde LGG (2. Seviye) ve 65 tanesinde HGG (3. ve 4. Seviye) tespiti
bulunmaktadir. Doku, morfolojik ve CNN egitiminden elde edilen derin 6zellikler, destek
vektor makineleriyle LGG ve HGG olarak smiflandirilmistir. CNN ile elde edilen derin
ozellikler geleneksel doku ve morfolojik 6zelliklere gore daha basarili sonuglar verdigi

deneysel ¢alismayla gosterilmistir.

Ghassemi ve arkadaslari ¢aligmasinda [108] MRI gériintiilerinde tiimor siniflandirmast igin
yeni bir derin 6grenme yontemi onermistir. Model MRI goriintiilerinin saglam 6zelliklerini
elde etmek i¢in Oncelikle iiretici ve ayristirici olarak bir GAN agiyla egitilmistir. Daha sonra
tam bagl katman degistirilip tiim derin ag Meningioma, glioma ve pituitary olmak tizere 3
cesit timoriin smiflandirilmasi igin egitilmistir. Model 6 katman ve 1.7 milyon agirlhik
parametresi igermektedir. Yontem 233 hastaya ait ortalama 13 goriintii toplamda 2064 Tlc
MRI goriintiisii lizerinde uygulanmistir. Deneysel sonuclar modern yontemlere gore

ortalamada daha 1yi sonuglar verdigini gostermektedir.

Amin ve arkadaglari [109] tarafindan yapilan caligmada glioma ve inme tespiti igin
evrisimsel sinir ag1 mimarisi Onerilmistir. Calismada kullanilan siniflandiric1 katmaninda
timorler HGG ve LGG olarak ayrigtirtlmistir. Batch normalizasyonun evrisimsel ag ile
birlikte kullanildig1 ¢alismanin sonuglari literatiirle karsilagtirilarak farkli BraTS veri setleri
ve iskemik inme lezyon segmentasyonu (Ischemic Stroke Lesion Segmentation — ISLES)

veri seti lizerinde en iyi sonuclarin elde edildigi gosterilmistir.

Brunese ve arkadaslari [110] topluluk (ensemble) 6grenme yaklasimi ile beyin kanser tespit
yaklagimi gelistirmislerdir. Bu yontem, saldirgan olmayan radyolojik 6zellikleri kullanarak
farkli derecelerdeki kanseri ayirmaya yogunlagmistir. Radyolojik 6zellikler; ilk sira, sekil,
gri seviyeli es-olusum matrisi, gri seviyeli caligma uzunluk matrisi, gri seviye boyutlu bolge
matrisi kullanilmistir. Deneysel sonuclar iyi huylu ve kotii huylu beyin kanserlerinin

seviyelerini basarili bir sekilde siniflamistir.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

Bu boliim, tez kapsaminda Onerilen yontem ve tekniklerin temelini ortaya koymaktadir.
Yontemlerin  calisma  prensipleri, hangi amacla kullanildiklar1  ve mimarileri

aciklanmaktadir.

3.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 (Artificial neural networks - ANN) insan beyin yapisindan ilham alarak
gelistirilmis olup, giris verisinin ¢ok seviyeli temsilini ¢ikarabilen algoritmalar olarak
tanimlanir [111]. ANN bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve bunlarin arasinda yer alan
probleme ve yonteme gore sayisi ¢esitlilik gosteren gizli katmanlardan olusan bir yapidir.
Genel kabul, bir sinir ag1 birden fazla gizli katmana sahip ise derin sinir ag1 (Deep Neural
Network - DNN) olarak adlandirilmasi yoniindedir. DNN’leri gii¢lii kilan, veri tizerinden
kestirilerek degerleri elde edilen ¢ok miktardaki model parametreleridir. Ayrica, modelin
disardan aldig1 bazi parametreler de vardir ki, bunlar hiper-parametre olarak adlandirilir.
Hem model parametreleri hem de hiper-parametrelerin dogru segilmesi yiiksek basarim elde
edebilmede hayati 6nemdedir [112].

ANN’de bulunan katmanlar, birbirleriyle baglantilarin1 néron olarak adlandirilan diiglimler
araciligl ile yapmaktadir. Noronlar ancak bulunduklar1 katmanin ardisik komsular: arasinda
baglanti yapabilirler. Bir derin sinir aginda bulunan her bir néron kendisinden sonra gelen
katmandaki biitiin noronlarla baglanti sagliyorsa tam bagh (fully-connected) ag olarak
adlandirilir. Bir katmanin ¢ikis1 sadece bir sonraki katmanin girisi olarak kullaniliyorsa yani
sadece tek yonde bir veri beslemesi var ise bu tiir aglar da ileri beslemeli (feed-forward)
aglar olarak adlandirilmaktadir. Sekil 3.1°de dort ndronlu bir giris, alt1 ndrona sahip ti¢ ayri
gizli katman ve dort néronlu bir ¢ikis katmanina sahip ileri beslemeli tam bagli bir derin sinir

ag1 gosterilmistir.

3.1.1. Sinir hiicresi

Yapay sinir hiicresi (noron) ilk kez algilayict (perceptron) ismiyle 1957 yilinda Frank

Rosenblatt [113] tarafindan gelistirilmistir. Her bir sinir hiicresi bir veya birden ¢ok x girisi
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alir ve bu sinir hiicrelerine ait bir de w agirliklar1 bulunmaktadir. Girisler x4, x5, ..., X, Ve
agirhiklar wy, w,, ..., w, olmak iizere birer vektordiir ve bu iki vektoriin skaler ¢arpimi (dot
product) agirlikli ortalamayr vermektedir. Skaler ¢arpim isleminin sonucu agin ¢ikisini
belirlemek i¢in bir aktivasyon fonksiyonundan geger. Sinir aglar1 bir de agin girislerinden
bagimsiz deger alan yanlilik degerleri (biases) bulundurur. Sekil 3.2°de yapay sinir ag1

hiicresi 6rnegi ve islemleri ile ilgili bir 6rnek gosterilmektedir.

gizli katman 1 gizli katman 2 gizli katman 3
foklok]
'l/ \\' 'l/
‘ 4[ 0y \\ 4[
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Sekil 3.1. Tam bagl ileri beslemeli derin 6grenme ag1 6rnegi

girisler agirliklar

aktivasyon
fonksiyonu

X3
transter
fonksiyonu
n 9]'
esik

Sekil 3.2. Yapay sinir aglarinda sinir ag1 hiicresi yap1 drnegi
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3.1.2. Aktivasyon fonksiyonu

Skaler ¢arpim sonucunda elde edilen agirlikli toplam, bir ¢ikis degerine gevrilir. Bu deger
sinir agimin tetiklenip tetiklenmeyecegi hakkinda karar vermede kullanilir. Bu ¢ikis 0 ve
1’den olusan ikili siniflandirici olabilecegi gibi tetiklenme yiizdesi olarak da ortaya ¢ikabilir.

Tetiklenme yiizdesi, tetiklenme olasiligr anlamina gelmektedir.

GIRDI
28x2
39x32 6(@28x28 16@10x10

6@14x14

16@5x5 120 84 o

GAUSS

TAM o
I BAGLANTI
ALT BAGLANTI

- ALT EVRISIM
EVRISIM ORNEKLEME ORNEKLEME

Sekil 3.3. LeNet evrisimsel sinir ag1 mimarisi

Sekil 3.3’de verilen LeNet mimarisinde art arda eklenmis katmanlar araciligi ile giris
verisinin onemli niteliklerini ¢ikartilmakta ve bu bilgi en son katmanda siniflandirma igin
kullanilmaktadir. Denetimli 6grenme ile ¢alisan bu yontemde evrisimsel sinir ag1 tarafindan
belirlenen smif etiketleriyle, gergekte olmasi gereken etiketler arasinda bir hata meydana
gelmektedir. Bu noktada geriye yayilim algoritmasi kullanilarak hatanin optimize edilmesi
i¢in hesaplanan agirliklarin giincellenmesi gergeklestirilir. Egitimin basarisinda, kullanilan
sinir ag1 mimarisinin yani sira egitimde kullanilan verinin 6rnek uzayini iyi ve dengeli temsil
etmesinin de 6nemi biyiiktiir. Mimari her ne kadar probleme uygun ve etkili olsa da dengesiz
bir egitim verisi 6grenmenin basarisiz olmasina sebep olabilmektedir. Denetimli 6grenme
icin kullanilan evrigimsel sinir aglar1 goriintii ve video isleme alanlarinda yaygin olarak
uygulansa da ses isleme, dogal dil isleme ve finans gibi gesitli alanlarda etkili uygulamalar

gelistirilmistir.

Dogrusal fonksiyonlar

Dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal olarak c¢oziilebilen problemleri ¢oziimiinde
etkiliyken, agin ¢ikist biiyiik Olgiide girislerden elde edilmektedir. Fakat dogrusal

fonksiyonlarin kisitliliklart onlar1 aktivasyon fonksiyonu olarak kullanmakta problemler
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yaratmaktadir. Dogrusal fonksiyonlarin tiirevinin bir sabit olmasi, egimin girisle iliskisi
olmamasi problemini dogurmaktadir. Sabit bir e§im, geri yayilim sirasinda tiirevin bir sabite

yani giristen bagimsiz bir degere gitmesi 6grenmeme problemine yol agmaktadir.

Dogrusal olmavan fonksiyonlar

Bilindigi tizere dogadaki birgok problemin ¢oziimii dogrusal degildir ve bu tiir problemlerin
Ogrenilebilmesi i¢in sinir aglari da dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanir. Sigmoid
fonksiyonu c¢ok yaygin kullanilan dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur.
Tiirevlenebilir bir fonksiyon olmasi geri yayilim 6grenmesinde avantaj saglar. Ayrica tiirev
sonucu + sonsuza veya — sonsuza giden durumlarda 0 ile 1 araliinda degerler iirettiginden
gradyan patlamas1 (gradient exploding) yasanmamaktadir. Fonksiyonun kisitliligina
baktigimizda; giris degerlerinin degisimine oranla tiirev degerleri yavas hareket etmektedir.
Bu durum gradyanlarin kaybolmasi (gradient vanishing) problemine neden olabilmektedir.
Bunun yaninda yiiksek degerli girisler i¢in tlirevin sifira yaklagmasi sebebiyle bir sabit gibi
davranmasi, ayrica tlirevlerin sadece 0 ile 1 arasinda pozitif deger almasi1 geri yayilim
sonucunda tiim agirliklarin pozitif veya negatif olmasina neden olmaktadir ancak bu

problemin ¢6zliimii i¢in yontemler de gelistirilmistir [114].

Tanjant fonksiyonu -1 ile 1 arasinda deger alan sifir merkezli bir aktivasyon fonksiyonudur.
Sigmoid fonksiyonunun girislere karsilik iirettigi egime gore daha hizli degisim gosteren bir
tirev ¢iktis tiretir ki bu 6grenme agisindan 6nemli bir kazangtir. Fakat gradyan kaybolmasi

problemine ¢6zliim getirmemektedir.

Dogrultulmus dogrusal birim (Rectified Linear Unit - ReLU) ise en yaygim kullanilan
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonudur. Girislerin negatif oldugu durumlarda sifir
sonucu treterek ilgili sinir hiicrelerini harekete gecirmediginden seyrek, hesaplama maliyeti
diistik dolayisiyla hizli bir egitim siireci saglamaktadir [115,116]. ReLU’nun kisitliligi ise,
negatif girisler i¢in egim sifir hesaplandigindan agirliklarin giincellenmeyecek olmasidir.
Bazi sinir hiicrelerinin tetiklenmemesi ve atil kalmasi agin bir kisminin pasif kalmasina
sebep olabilmektedir. Bu sebeple negatif girisler icin yatay ve sifir olmayan bir egri
kullanilan sizan dogrultulmus dogrusal birim (Leaky Rectified Linear Unit — Leaky ReLU)

Onerilmistir. Fakat bu yontem de sadece gizli katmanlarda uygulanabilirdir. Literatiirde
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yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlart ve bu fonksiyonlara ait tiirev grafikleri Sekil 3.4

ile gosterilmistir.

Yaygm aktivasyon fonksiyonlari Aktivasyon fonksiyonu tiirevleri
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Sekil 3.4. Aktivasyon fonksiyonlar1 ve tiirev grafikleri

3.1.3. Kayip fonksiyonu

Kayip fonksiyonu bir agin ¢ikisinin, gercek beklenen referans degerlere olan aykiriliginm
hesaplamaktadir. Sinir aglar1 kayip fonksiyonunu minimize etmek i¢in ¢aligmaktadir. Biiyiik
kayip fonksiyonu basarisiz bir derin sinir ag1 modeline igaret etmektedir. Derin sinir aginin
basarimini artirmada agirlik gibi model parametreleri glincellenmektedir. Capraz entropi ve
ortalama karesel hata (Mean Squared Error - MSE) en yaygm kullanilan kayip
fonksiyonlarindan ikisidir. Ortalama karesel hatanin geri yayilimda egimi belirgin artiglarla

belirleyememesi ¢apraz entropi yontemini bir adim 6ne ¢ikarmaktadir.

3.1.4. Egim inisi

Derin ag modellerinde bir iyilestirici istedigi sonucglar1 elde etmek amaciyla model
parametrelerini egitim siiresince giincellemektedir. Egim inisi (gradient descent) algoritmasi
da bu amacgla kayip fonksiyonu sonuglarini en aza indirmeye calismaktadir. Kayip
fonksiyonunu gradyani iizerinde kismi tiirev islemi, model ¢ikislarinda kiigiik iyilestirmeler
yapabilmek i¢in model parametrelerinin nasil degistirilmesi gerektigi hakkinda bilgi vermesi

nedeniyle tercih edilmektedir. Ogrenme oram (learning rate) olarak adlandirilan bu kiiciik
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iyilestirmeler; egim yukari dogruyken, karst yonde bir adim atarak parametrelerin
giincellenmesi durumunu belirtmektedir. Ogrenme oraninin ne olacagina karar vermek
onemli bir konu olmakla birlikte dogru 6grenme oranini belirlemek hem zor hem de

probleme ve kullanilan veri kiimelerine biiyiik oranda baglhdir.

Geleneksel egim inisi asagida verilen Es. 3.1°deki gibi ifade edilir [117].

6" = 6 —nVyJ (6) (3.1)

Denklemde:

@' : Yeni parametre veya agirlik degeri
0 : Eski parametre veya agirlik degeri
n : Ogrenme oran1

Vo] (0) : Kayip fonksiyonunun egimini ifade etmektedir.

Agirliklarin 6grenme oraninda belirtilen oranda giincellenme islemi genellikle geri yayilim
yontemi ile yapilmaktadir. Giincelleme islemleri genellikle kayip orani belirlenen en az

seviyeye inene kadar veya egim yeterince yakinsanana kadar devam etmektedir.

Temelde egim inisinin ti¢ farkli ¢esidinden s6z edilebilir [117]. Bu gesitlilik amag
fonksiyonunun egimini hesaplarken kullandigimiz verinin miktarindan kaynaklanmaktadir.
Veri miktarina baglh olarak, parametre giincellemesinin dogrulugu ile giincelleme yapilmasi
icin gegen siire arasinda bir denge olusturulmaktadir [117]. Bunlardan ilki geleneksel egim
inisi (3.1 ile verilmistir. Yontem, bir giincellemeyi tamamlamasi igin, tiim veri setini
kullanmas: gerektiginden yavastir. Ikinci tip ydntem ise stokastik egim inisidir (Stochastic
Gradient Descent). Bu yontemde her bir x; girisi i¢in agirliklar giincellendiginden geleneksel
egim inis yontemine gore oldukca hizlidir. Bununla birlikte kayip fonksiyonu, sik
giincellemeler nedeniyle yogun dalgalanma egilimindedir. Bu durum hedef kayip durumuna
erigmekte problem yasatmaktadir. Bu sebeple egitim sirasinda Ogrenme oraninin
diisiiriilmesi gibi yaklagimlarla problem giderilmeye calisilmistir [118]. Ugiincii ve son
kategori yontem ise ilk iki yontemin birlikte kullanim1 olan pargali egim inisidir (mini-batch
gradient descent). Bu yontem belirli sayidaki egitim ornegiyle her bir pargay giincelleyerek

caligmaktadir. Pargalar genellikle kullanilan probleme ve veri setine uygun olarak 32 ile 256
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arasinda secilmektedir. Geleneksel egim inisinin kararliligin1 alirken stokastik egim inig

yonteminin ise hizin1 kullanmaktadir.

Model egitimi sirasinda 6grenmenin basariminin yaninda 6grenme maliyeti ve dolayisiyla
egitim siiresi de 6nemlidir. Iyi grenmenin yaninda egitimin de en hizli sekilde yapilmasi
gerekir ve ikisi arasinda bir denge aranmaktadir. En yaygin, iyi calisilmig ve pratikte en ¢ok
kullanilan yontem ayarlanabilir moment tahmini (adaptive moment estimation - ADAM)
yontemidir. Agirliklarin 6nemine gore giincellemenin oranmni ayarlayabilmesi yani

ayarlanabilir bir 6grenme orani saglamasi yontemin popiiler olmasina neden olmustur.

3.1.5.Asir1 uyma ve uyum gosterememe

Uretilen bir model sonucunun egitimin yapildig1 veri kiimesine biiyiik 6lgiide uyum
saglamasi, dolayisiyla ilgili veri kiimesi disinda kalan onemli miktarda veriye uyum
saglayamamasi problemine asir1 uyma (over-fitting) denilmektedir. Bu modelin egitim veri
kiimesi iizerinde olduk¢a basarili sonuglar alirken, test verisi iizerinde bu basariy
gosterememesi ile de agiklanabilir. Eger egitim sonucunda model hem yeni veri iizerinde
hem de egitim verisi lizerinde de amaclanan hedef veya siniflamay gerceklestiremiyorsa bu

problem de uyum gosterememe (under-fitting) olarak adlandirilir [119].

3.1.6.Seyreltme

Seyreltme, modelin bazi diigiimlerinin secilerek modelden atilmasina verilen isimdir.
Basitligi ve yiiksek basarisi nedeniyle stokastik diizenlilestirme (stochastic regularization)
yontemi olarak kullanilmaktadir. Nesne siniflandirma [120], ses tanima [121], dokiiman
siniflandirma [122] ve rakam tanima [123] gibi birgok problemin basarisini artirmada
bagarili olmustur. n digimli bir derin 6grenme aginda 2™ adet seyreltilmis alt ag
bulunmaktadir. Rastgele diiglimlerin sec¢ilmesi bu alt aglar1 bulmak i¢in bir yontem olarak
kullanilabilmektedir. Bir derin 6grenme model drnegi ve seyreltilmis bir 6rnegi Sekil 3.5 ile
gosterilmistir. Her bir egitim iterasyonunda rastgele diiglimler diistiriilerek basarim
Ol¢iilmektedir. Diigiimlerin modelde kalmasi i¢in 0.5 veya daha farkli bir p olasilig
belirlenir. Egitim siiresini birkag kat uzun siireye ¢ikartmasi dezavantajli tarafidir. Eger uzun
egitim siiresi problem degilse yiiksek seyreltme oraniyla egitim yaptirilip performansta

iyilestirme imkanlar1 incelenebilir.
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Sekil 3.5. (a) Geleneksel sinir agi mimarisi 6rnegi (b) Seyreltme uygulanmis sinir ag1 drnegi

3.2. Otokodlayicilar

Otokodlayicilar (Autoencoders — AE) girdilerini yeniden iiretmeyi amaglayan denetimsiz
egitim ile 6grenen yapay sinir aglaridir [124]. Bu islemi yiiksek boyutlu giris verisini daha
sonra ¢oziilmek tizere diisiik boyutlu sakli kod igerisine kodlayarak gergeklestirir [125]. Bu
islemden de anlagilacagi gibi otokodlayicilar kodlayici ve ¢oziicli olmak iizere iki mimariyi
barmdirirlar. Kodlayici, x € R% giris verisini z € R% sakli kod/sunumuna haritalayan bir

f fonksiyonudur ve Es. 3.2 formunda gosterilebilir.
2= () = sy (W, +b,) (32)

Burada sy ¢ogunlukla dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir. W €

R%*4x a5irlik matrisi ve b, € R% yanllik (bias) vektoriidiir.
Coziicii  kodlayicinin tersine elde edilen gizli kodu giris uzaymna doniistiiren

g fonksiyonudur.

x=g902) = g(f(x)) = s;(W'z + by) (3.3)

Es. 3.3°de s aktivasyon fonksiyonunu temsil etmektedir. W' € R%*% agirlik matrisi ve

b, € R% yanllik vektoriidiir.
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Otokodlayicinin egitim siireci, L (x, g(f (x))) kayip fonksiyonunu minimize eden

0 = (W, b,, b,) parametre kiimesini icermektedir. Bu yolla ag girisi olan X goriintiisiine
miimkiin oldugunca yakin olan yeniden iiretilmis X goriintiisii elde edilmeye ¢alisilmaktadir.
Geleneksel modellerde gogunlukla kayip fonksiyonu olarak Es. 3.4 ile verilen ortalama kare

hatas1 segilmektedir. Tipik bir otokodlayicit mimarisi Sekil 3.6 ile verilmistir.

L(xg(f(0)) = llx - 2113 (3.4)
Girig DUgumu Cikis DUgUMU
) Gizli Digtim Gizli Digiim
Gizli Digiim A
. 4 7 \ \_//,,
- \\\_/
“\\ .
| , )
I Kodlayici L | Coziicl :
|

Sekil 3.6. Otokodlayici ag1 6rnek gdsterimi

Literatiirde otokodlayicilar farkli mimarilerde ve amaglarda kullanilmaktadir. Tez konusu
kapsaminda karsilastirmada kullanilan degisimsel otokodlayici (Variational Autoencoders -
VAE) yaninda konunun daha 1yi anlagilmas1 adina gelisim sirasiyla diger temel cesitleri ile

bu baslik altinda verilmektedir.

3.2.1. Giiriiltii giderici otokodlayicilar

Giriilti giderici otokodlayicilar [3] (Denoising Autoencoder - DAE), giiriiltiilii veya giirtiltii
eklenmis bir X gorilintiisiinii giris olarak kabul eder ve stokastik haritalama ile orijinal goriintii
X’e ulagsmay1r amaglamaktadir. Geleneksel otokodlayicilardaki benzer mantikla giiriiltiilii
girig goriintlisii sakli sunum katmanina haritalanir, sakli sunum z, z=f(x) seklinde gosterilir
ve orijinal goriintii X, ¢oziiclii yardimiyla ¥ = g(z) elde edilir. Amag fonksiyonu kayip
fonksiyonunu minimize etme yontemiyle basariya ulasmaktadir. Sekil 3.7’de tipik bir

gosterimi verilmistir.
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=*|  Kodlayici —)E—b Kod Cozici [~ 2

Gurdltula Guriltusa
e Sikigtirilmig
gorantu sterim azaltilmig
& gorintu

Sekil 3.7. Giiriiltii giderici otokodlayici temel gosterimi

3.2.2. Seyrek otokodlayicilar
Seyrek otokodlayicilar (Sparce Autoencoder - SAE), kodlama agindaki kayip fonksiyonunda
seyreltme cezasi (sparsity penalty) barindirmasiyla geleneksel AE’lerden ayrilir. Kayip

fonksiyonundaki bu degisiklik ile sakli katmanda seyrekligi saglarken yeniden olusturma

kaybini da azaltmay1 amaglamaktadir. SAE i¢in kay1p fonksiyonu Es. 3.5’deki gibi gosterilir.

L (x,g(f(x))) + Q(2) (3.5)
Seyrek otokodlayict bu sayede faydali bilgilerin 6grenildigi bir mimari halini almugtir.

3.2.3. Degisimsel otokodlayicilar

Varvasyonel cikarim (Variational inference)

Iki kiime degiskenler iizerindeki olasilik dagilimi Es. 3.6 ile verilmistir.

p(X,Z) = P(Z)p(X|Z) (3.6)

Burada X gozlemlenen veri, Z ise sakli degiskendir. Bayes modelinde, p(Z) sakli degiskenin
onsel olasilik dagilimi olarak adlandirilir. p(X|Z) ise verilen sakli kod Z’de X gbzleminin
olasiligidir. Bayes istatistiginde ¢ikarim problemi sonsal olasilik dagilimini hesaplamay1

ifade etmektedir ve matematiksel olarak Es. 3.7°deki gibi yazilabilir.
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r(X,2) 3.7

p(X|Z) = 20

Es. 3.7’de payda verilerin marjinal dagilimidir ve kanit (evidence) olarak da adlandirilir.

Gizli degiskenler ortak dagilimdan marjinallestirilerek Es. 3.8 ile hesaplanmaktadir.

p(X) = fp(x, Z)dz (3.8)

Cogu durumda, kanit integrali zordur ve kapali bi¢imde hesaplanamaz. Varyasyonel
cikarimda, tahmin etmek istedigimiz sonsSal olasilik dagilimina benzer bir dagilim ailesinden
yaklasik bir dagilim bulmaya calisarak yaklasik bir ¢ikarim ¢oziimii elde ederiz. Sonsal
olasilik dagilimiyla tahmini dagilim arasindaki Kullback-Leibler (KL) uzakligi gibi bir
uzaklig1 minimize etmeye c¢alisilmaktadir. Uzakligin diisiik olmasi iki dagilimin birbirine
daha yakin oldugu anlamina gelmektedir. P ve Q iki olasilik dagilimi olmak tizere KL

uzaklig1 Es. 3.9 ile ifade edilir.

P(i .
KL(PIIQ) = zP(i)log£ (3.9)

Siirekli durum i¢in KL uzakligr Es. 3.10°daki gibi ifade edilebilir.

KL(P||Q) = ] p(x)log’;(—’;dx (3.10)

Kesin sonsal dagilim p(Z|X)’e gore KL uzakligini en aza indiren bir 7 dagilim ailesinden

sakli degiskenler q(Z) tizerinde Es. 3.11 ile verilen bir dagilim bulmamiz gerekir.

argmin
qZ2) et

(3.11)

q"(2) = KL(q(2D)|lp(Z|X)

Degisimsel otokodlayici mimarisi

Degisimsel Otokodlayicilar [126] p ve g dagilimlarini parametize etmek igin sinir aglarini

kullanir. Yaklasik sonsal dagilim q’yu hesaplamak icin 8 parametreleri iceren kodlayici ag
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tasarlanabilir. Veriyi yeniden olusturmak i¢in 8 parametreleri barindiran bir ¢oziicii sinir ag1
kullanilir. Kullanilan parametreler agirliklar1 ve yanlilik degerlerini temsil etmektedir ve

durum Sekil 3.8 ile gosterilebilir.

Z Sakli 7
y Degiskenler
\ 4
Kodlayici  g4(Z | X) Cozici  poX | Z)
A
A
X X
Giris Verisi Uretilen Veri

Sekil 3.8. Degisimsel otokodlayici i¢in kodlayici ve ¢ozilicii mimarisi

VAE mimarisi stokastik drnekleme stireci detaylandirilarak Sekil 3.9°daki gibi gosterilebilir.

Olasihiga dayalir kodlayici
q¢(z|x)

Ortalama
X J Z
o
Standart
sapma

Olasiliga dayall

¢ozlicl ’. xl

Po(x|2)

z=u+o€

E~N(0,1) Girisin sikistirilmis diisiik

boyutlu sunumu

Sekil 3.9. VAE mimarisinin detayli gosterimi [127]

Sekil 3.9°da 6nsel dagilim p(z), olasiliga dayali kod ¢oziicii tarafindan taniml pg (X|Z) ve
kodlayici sinir ag1 tarafindan tanimli sonsal dagilim q4(X|[z) gosterilmistir. Bu terimler

bilinerek VAE olasiliksal grafik modeli Sekil 3.10 ile gosterilebilir.
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pe(z) Cikarim
—| z ¥
/ z~N'(0,1) re(x|z)

pe(2) T

Uretim

Sekil 3.10. VAE siirecinin grafiksel olasiliksal model gosterimi

3.2.4. Cekismeli otokodlayicilar

Cekismeli otokodlayicilar (Adversarial Autoencoders, AAE), degisimsel otokodlayicilar
gibi olasilik temelli otokodlayicidir. Yapisinda GAN mimarisi kullanarak otokodlayiciy1
iiretici bir modele doniistiiriir. Bu model geleneksel otokodlayicilarda bulunan yeniden
olusturma hatasi kriteri ve ¢cekismeli ag kriteri olmak tizere iki amag i¢in egitilir. Bilindigi
izere VAE aglariin temel problemi KL uzaklik teriminin integralidir. Bazi yeniden
parametreleri belirleme islemlerine ihtiya¢ duymasi ve stokastik gizli birimlerde geri
yayilimin miimkiin olmamasi sebebiyle bu tiir aglarda egitim zordur. AAE modeli ¢cekismeli
ogrenme mimarisi kullanarak KL uzakligini ortadan kaldirmis ve model uctan uca
Ogrenmeyi basarabilmistir. Bu yolla AAE herhangi bir 6nsel dagilim parg¢asindan anlamli

ornekler iiretebilmeyi garanti eder.

AAE mimarisi Sekil 3.11 ile gosterilmistir. Sekil 3.11°de iist kisim geleneksel otokodlayici
mimarisinin aynisidir. Bir X giris goriintiisiinden z sakli kodunu sonra yeniden olusturulmus
X’ goriintiisii elde edilmektedir. Alt kisim, gelen girisin otokodlayici gizli kodu mu yoksa

kullanicr tarafindan tanimli dagilim mi1 oldugunu ayirmak i¢in egitilmis ikinci bir agdir.
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Olasihga dayali
kodlayici

q¢(z]x)
Girisin sikistirilrmus diistik

Ortalama . - boyutiu sunumu
ﬂ

Olasihda dayali _a. x"

¢ozlicu

Standart
sapma
z=u+ao€
E~N(0,1)

Ayristirici
Ag

P(z)
érnekleri
0 Giris

Sekil 3.11. AAE mimarisinin detayli gosterimi

3.3. Uretici Cekismeli Aglar

Derin 6grenme modelleri arasinda en carpici ¢ikist ve etkileyici basarilari elde eden
yontemlerin biri de {iretici ¢ekismeli aglar olmustur. Derin 6grenme girislerini tekrar
tiretmeyi diisiinmeden sadece girisleri siiflayan ayristirict modellerin yaninda, denetimsiz
ogrenmeyi Oneren ve girise karsilik model ¢ikisinda yine bir giris liretmeyi hedefleyen
tiretici modellerden birisi de iretici gekismeli aglardir [128]. Ancak GAN’lar iiretici aglar
olarak adlandirilsalar da yapisinda tiretici model ve ayristirict model olarak adlandirilan iki
tiir sinir agin1 igermektedir. Bu iki ag birbirlerini yenmeye calisan bir ¢cekisme icerisindedir.
Aralarindaki yaris tiretici agin iirettigi verinin gercek veriden ayrilamayacagi noktaya kadar

devam etmektedir.
3.3.1. Uretici cekismeli aglarin amaci
GAN’m temel mantig1, egitim verisinden O0grenilen model dagilimindan G adinda bir

haritalama 6grenmektir. Yani bir G giirtiltii dagilimindan, egitim dagilimina gegis yapilarak

iretimi amaclar ve Es. 3.12 ile gosterilir.
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z - G(2) (3.12)

Uretici cekismeli aglarda, x verisi iizerinde iiretici (G) olasilik dagilimi Dg’yi dgrenebilmek
igin giris giiriilti degiskeni P,(z) tanimlanir. P,(z) daha sonra goriintii uzayinda G(z; 6,)
olarak haritalanarak temsil edilir. G burada 6, parametresiyle ¢ok katmanli bir {iretici modeli
temsil etmektedir. Ikinci ¢ok katmanl algilayici modeli de D (x; 8,)’dir. Ayristirici model
ornek bir x’in veri uzaymdan mi yoksa tiretici modelin lirettigi p, uzayindan mi geldigini
tek bir skalar ¢ikis degeriyle tahminlemeye caligir. Ayristirict D ag1 hem egitim verisinin
hem de G tarafindan {iretilen 6rneklerin dogru etiketlenme olasiligini maksimize etmeye
galisirken es zamanli olarak iretici G ag ise log(1 — D(G(2))) ifadesini minimize etmeye

caligir. Yani G irettigi orneklerle ayristirict ag1 kandirmayi amaglar. Bu durum D ve G igin
iki oyunculu min-max oyunudur ve Es. 3.13"deki gibi ifade edilir. Uretici cekismeli aglarin

genel yapist Sekil 3.12 ile verilmistir.

minmax V (D, G) = Exp,,,.co[108 D(X)]E;p, () log(1 — D(G(2))] (3.13)

Gergek Ornek
resimler resim P
Aynstrict Sahte /

1

Kayip degeri
(JS Uzakligr)

Uretici resim

Uretilmis

Rasgele gurilta ‘
A 4
> !

Geri yayilim (backpropagation)
Sekil 3.12. Uretici ¢ekismeli ag genel yapisi

Sekil 3.12 ile iiretici ve ayristirict sirasiyla G ve D harfleriyle adlandirilmistir. Eg zamanl
olarak baslayan egitimde G ag1 gercege ¢ok benzer goriintli 6rnekleri liretmeye ¢alisirken D
ag1 ise lreticinin tirettigi 6rnek goriintiilerle veri setinden edindigi goriintii olasilik dagilimini
karsilagtirarak ger¢ek olup olmadiginin kararini vermektedir. D agmin amaci, G aginin

tirettigi ¢ikist miimkiin oldugunca gercek veriden ayirabilmektir.
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Egitim sonlandirildiginda, ayristiric1 agin, iiretici ag tarafindan tiretilen sentetik goriintiileri
neredeyse hi¢ ayiramayacak noktaya gelmesi beklenmektedir [129]. Uretici cekismeli agda,
bir iterasyonda D agi1 belirli bir adim sayis1 (K) kadar optimize edilirken, G ag:1 sadece bir
adim optimize edilir. Boylece G yeterince yavas gelisme gosterdigi stirece optimal D elde
edilebilmektedir. Pratikte Es. 3.13, G ag1 i¢in etkili bir ivmeyle 6grenme getirmeyebilir.
Ciinkli 6grenmenin ilk safhalarinda tiretici G kotii 6rnekler tiretirken, G tarafindan {iretilen
orneklerinin veri uzayr dagilimindan oldukga farkli olacagindan D ag1 tarafindan ¢ok kolay

bir sekilde ayristirilabilmektedir. Bu durumda log(1 — D(G(z))) ifadesini minimize etmek

yerine log(D(G(2))) ifadesi maksimize amaciyla egitim yapilabilir.
3.3.2.Uretici cekismeli aglar icin teorik sonugclar

Bu béliimde iiretici ¢ekismeli aglardaki yakinsama iizerinde durulacaktir. Ilk asamada
lireticiyi sabitleyip ayristiric i¢in optimal deger bulunacaktir. Daha sonra p; = pggeq i6in
global optimum gosterilecektir. Son olarak g¢ekismeli sinir aglarmin 6nerdigi min-max

oyununun optimizasyon problemini ¢ozdiigii ispatlanacaktir.

Algoritma 1. GAN minibatch stokastik egitimi. Ureticinin her bir egitimine karsi, ayristirict

hiperparametre k kadar egitilir.

1:for devir sayist do
for adim k do
e P,(z) giiriiltii uzayindan elde edilen m adet giiriiltii minibatch’leri
(zW, 2P, .., 2z}
e Egitim verisinden elde edilen dagilim Py ;. dan elde edilen m adet 6rnek
{x(l), x(Z), ,x(m) }
e Minibatch’lerden elde edilen artan stokastik egim ile ayristiric1 ag giincellenir:

m

1 . .
Vou EZ[log DQd(x(l) + log (1 — Dy, (GQg (z(l)))>]

i=1
end for
e P,(z) giiriiltii uzayindan elde edilen m adet giiriiltii minibatch’leri

(zW,z®, ., 2z}

e Minibatch’lerden elde edilen azalan stokastik egim ile tiretici ag giincellenir:
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m

Vo Log (1= Do, (00,)) )

i=1

end for

Optimal ayristirici

Teorem: Sabit bir gelistirici i¢in, optimal ayristirict Es. 3.14 ile verilmistir.

Pdata (x)
Paata (x) + pg (x)

Dg(x) = (3.14)

Verilen bir iiretici G i¢in, Es. 3.15’deki amag fonksiyonu V (G, D)’yi maksimize etmek i¢in
egitilir.

maxV(D,G) = Ex—p o0 [108 D(x)] + Ez~p,(z) log(1 — D(G(Z)))] (3.15)

P, dagilimi ve Random-Nikodym teorisi kullanilarak, V (G, D) Es. 3.16’daki gibi yeniden

yazilabilir:
V(D,G) = Ex~pdata(x) [log D(x)] + Ez~pz(z) + Ez~pz(z) [log(1 — D(x))] (3.16)

Es. 3.16 agik bir sekilde Es. 3.17°deki gibi ifade edilirse:

V(D,G) = j Paata (¥)10g Do, (x) + pg(x)log(1 — Dy, (x)))dx (3.17)

X

Burada Es. 3.17’yi maksimize eden D(x) degerini bulmak istenmektedir. ilk olarak, x’in
tim degerlerinin integralini alindigindan, integrand fonksiyonunun maksimize edilmesi

yetmektedir. Bu durumda integrand Es. 3.18deki gibi yazilabilir:

Paata(@log Do, (x) + py(log (1 - D, () = alog(y) + blog(1—y)  (318)

Es. 3.18°de basitlestirme adina y = D(x),a = pgqrq(X)Ve b = py(x) olarak verilmistir.
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Iddia 1: Herhangi bir (a, b) € R? {(0,0)} i¢in fonksiyon:
h:[01] > R (3.19)
y + alog(y) + blog(1 —y) (3.20)

Maksimuma ﬁ’de ulasiimaktadir.

Iddiay1 kullanarak Es. (3.21°deki sonuca ulasilabilir:

Paata(x) (3.21)
Paata (x) + pg (x)

Dg(x) =

Es. 3.21 iddiay1 dogrular niteliktedir. Bu bilgiler 1s181nda iddianin dogrulanmasi oldukca
basittir. h’yi ayirt edebilmek igin tiirev 0’a esitlenir ve Es. 3.22’deki gibi gosterilir.

dh_2_ b oy (3.22)
dy y 1-—-y Y=4 +b
Yorum 2; —P4ata® _ oning tahmin etmek GAN performansini etkileyen en dnemli

Pdata(¥)+ pg(x)

hususlardan birisidir. Sekil 3.13’de bir ayristirict aginin yogunluk orani tahmini 6rnegi

verilmistir.
Ayristirici Veri
.“‘ /
\ .: 2 Model

/i

Z

Sekil 3.13. Yogunluk orani tahmin 6rnegi
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Uretici ¢ekismeli aglar oyun teorisi yaklasimiyla Sekil 3.13’de mavi kesikli cizgiyle
gosterilen ayristirict olasiliksal dagilimi ve yesil diiz ¢izgiyle gosterilen iiretici olasiliksal
dagilimi es zamanl olarak giincellenir. Ayristiricimin amaci, p, tarafindan iretilen
orneklerle Sekil 3.13’de siyah noktali ¢izgilerle gosterilen egitim kiimesinden elde edilen
gergek olasiliksal dagilim p;4:q Orneklerini ayristirabilmektir. Seklin alt kisminda yer alan

oklar gizli uzaydan, x = G(z) egitim dagilimina haritalamay1 temsil etmektedir. Ayristirict

Pdata(X)

———=——————— oranini tahmin etmektedir. Ayristiricinin dagiliminin yiiksek oldugu yerlerde,
Pdata(X)+ Dg(x)

iiretici yogunlugu ¢ok kiiciiktiir. Benzer sekilde ayristiricinin dagilimmnin disiik oldugu
yerde, iiretici yogunlugu ¢ok biiyiiktiir. Uretici, D (G(z)) degerinin yiiksekligi dogrultusunda
G (z) degerlerini giincelleyerek kendini gelistirmektedir.

Bu 6nerme kullanilarak, min-max oyunu Es. 3.23 — Es. 3.27°de gosterildigi gibi adim adim

tekrar ifade edilebilir:

max

(@) ="""v(6,D) = V(G,D") (3.23)
= Expgara 109D ()] + Ezp () [log (1 — D (G(z)))] (3.24)
= Expaaea 109D ()] + Ex—p, [log(1 — Dg (x))] (3.25)
_ Pdata (x) _ Pdata (x) (326)
= Bepaae Il‘)g( Paaral0) + pg<x))l + By [“’g(l Paara () + pg(x)>l

(3.27)

_ Pdata (X) pg (x) )
= Brpaaa [log( Paata(¥) + g (x))l ey [log < Paata(X) + Pg(x)

Pg = Pdata icin global optimum

Uretici sinir aglarin temelindeki min-max oyununda Pg = Pdata i¢in global optimumun

ispat1 yapilacaktir.

Teorem 1: Global optimum yalnizca p; = pgqsq Sartinda saglanmaktadir. Bu durumda
C(G) minimum degerinde daha agik sekilde —log4 degerinde bulunmaktadir. Bu noktada iki
dagilimin esit olmas1 ve dagilimlar aras1 uzakliklarin hesaplanmasi hakkinda bilgilerin

verilmesini 6nemli ve gereklidir. Degisimsel otokodlayicilar olasiliksal dagilimlar arasinda
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uzaklik hesabin1 KL uzakligini kullanarak hesaplamaktadir. Fakat tezin ilerleyen kisminda
bahsedilecek olan KL uzakliginin kisitliligindan dolayi, iiretici ¢cekismeli aglar JS uzakligini
kullanmaktadir. Ancak arastirmacilar olasiliksal dagilim uzakligin1 hesaplamada daha
kararli ve saglam yoOntemler lizerinde caligmaktadir. Bu boliimde olasiliksal dagilim

uzakliklan ve dzelliklerinden bahsedilecektir.

Tammm: Bir olasilik uzayr U iizerinde bir D irakhigi (uzaklik), DCGl-):S X § - R
seklinde ifade edilir ve Es. 3.28 ve Es. 3.29 ile verilen iki 6zellige sahiptir.

D(P 11Q)=0,YP,Q €S (3.28)
DPIQ)=0=P=Q (3.29)

Iki olasiliksal dagilim uzaklig1 cogu zaman simetrik degildir. Matematiksel gosterimi ise Es.

3.30 ile gosterilmistir.
D(P 11Q) += D(Q I D) (3.30)

Tammm: KL uzakligi P ve Q iki olasiliksal dagilim arasindaki uzakligi hesaplamak icin

kullanilir ve Es. 3.31°de gosterildigi gibi tanimlanir:

B B p(x) (3.31)
KL(P,Q) = DaP 1Q) = [ plog Sax

Es. 3.31’de p ve q yogunlugu temsil etmektedir. KL uzakliginin asimetrik olusu ve bazi
durumlarda sonucun sonsuza gitmesi gibi problemlerinden dolayr P,, P, dagilimlarinin
uzakliginin 6l¢iilmesinde geleneksel GAN’da kay1p fonksiyonu olarak kullanilan JS uzaklig
onerilmistir. JS uzakliginda M = %2 olarak her iki dagilima da esit uzaklikta se¢ilen bir M

dagilimi1 kullanilmaktadir. Kullanilan bu yontemle uzaklik fonksiyonunun simetrik ve

stirekli hale getirilmesi amaglanmaktadir.

Tamm: M ifadesi yerine koyularak iki olasiliksal dagilim olan P ve Q arasindaki JS uzakligt

Es. 3.32 ile tamimlanir:
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P+Q
2

JS(P,Q) = 3KL(P 1 =29+ 2KL(Q 11 29) (3.32)

2

Teorem L’in ispati: Global optimumun yalnizca pg; = pgqrq sartinda saglanabilmesi ve

degerinin —log4 oldugu ispatlanmak istenmektedir.

C(G) esitligi (Bknz. Es. 3.23) p ve q dagilimlari igin Es. 3.33 ile tekrar tanimlanirsa:

C(G) = Exep,.,. |log( M)] ey, [10g< e )] (3.33)

Pdata(¥)+ pg(x) Pdata(X)+ pg(x)

Pg = Pdata 0ldugu durumda Es. 3.34 ve Es. 3.35 gegerli olur:

* — Pdata(X) — 1 (334)
Dg (x) Pdata()+pg(x) ~ 2
C(G) = log%+ log% = —log4 (3.35)

C(G)’nin en kiigiik degerinin —log4 oldugunu gosterdikten sonra bu degerin sadece p, =

DPdata kKosulunda oldugu ise Es. 3.34 — Es. 3.41 ile gosterilir:

Pdata (x) Pg (x) )] (336)
Paarar) + pg<x))] * Exp, [“’g < Paara ) + P50

— 2Pdata(X) 2pg(x) )] (337)
Ex~paata [log( 2 (PaatalO)+ pg(xn)] + Ex-pg [log ( 2(Pdara )+ Pg(0))

_ zpdata(x) Zpg(x) )] (338)
= Prpaaa [“’g( 2P + 1y (x)f] * g [I°g( 2 ParaC) + P30

_ 2Pgata(x) 2p4(x) (3.39)
- Eprdata llog ( Pdata(x) + bg (x)) * Eprg [10g< >l B

pdata(x) + pg(x)
Ex~pdata[l092]_ Ex~pg[logz]

C(G) = ExNPdata |:10g(

+ + 3.40
— —log4 + KL <pdata I pdata2 pG) + KL (pg I pdata2 pG) ( )

= —log4 + 2JS(Paata Il D) (3.41)

Es. 3.41°de JS(Pgata Il Pc) = 0 oldugundan ve uzakligin en kiigiik degeri olan O, sadece

Pdata = P¢ degerinden alinabildigine gére minimum deger Es. 3.42’deki gibi olmaktadir:
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C* =minC(G) = —log4 (3.42)
3.3.3. Uretici sinir aglarin kisithliklari
Bu boliimde iiretici sinir aglarinin pratikte karsilastigi problemler iizerine durulacaktir.
Uretici agin mimarisinden ve iiretici aglarin egitiminde kullanilan ve egitimin basarisini
biiyiik dlctide etkileyen uzaklik 6l¢lim yontemlerinden kaynaklanan problemler iizerine

yogunlasilmaktadir.

Gradyan inisle Nash dengesinin bulunmasindaki zorluk

Gradyan temelli optimizasyon algoritmasi ile bir oyunun Nash dengesinin bulunmasi iizerine
bir¢ok calisma bulunmaktadir. Bilindigi lizere, GAN’lara ait iiretici ve ayristiricilar, bu aglar
iizerindeki birbirini takip eden gradyan adimlari ile egitilmektedir. Fakat bu iki agin maliyet
fonksiyonlar1 birbirinden bagimsiz olarak gilincellenmektedir. Bu durum gradyan temelli

algoritmalarin Nash dengesini saglayacagini garanti etmektedir.

Bir drnekleme yapmak gerekirse, iki oyuncu oldugunu varsayalim ve her bir oyuncu amag

fonksiyonunda sadece bir skaler degeri kontrol etsin. Bu durum Es. 3.43 ile gosterilir:
Vix,y) =xy (3.43)

Birinci oyuncu V degerini X degeriyle minimize etmeye ¢aligmak isterken, ikinci oyuncu y

degerini kullanarak maksimize etmeye calistig1r varsayilsin. Bu amac¢ fonksiyonunun

x = y = 0 eyer noktas1 bulunmaktadir. Bu eyer noktasinda oyunculardan higbiri stratejisini

degistirerek sonucu etkileyemezler. Ancak gradyan inisi bu eyer noktasina yaklasamaz.

Gradyan kaybolmasi

Bahsedildigi tizere, geleneksel GAN amag fonksiyonu Es. 3.44 ve Es. 3.45deki gibidir:

minmax V (G, D) (3.44)
V(D,G) = Exp,,,0)[108 Do, ()] + Ezep (2 10g(1 — Dy, (G(2)))] (3.45)
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Es. 3.45’de ayristirict istenilen duruma yani optimuma yaklastik¢a, amag¢ fonksiyonu ve
gradyan sifira yaklasir. Uretici Q,’yi en aza indirgemek iizere egitildigi icin problem
olusmaktadir. Ayristirict istenilen ideal degere yaklastiginda amag fonksiyonunun gradyani
kaybolur ve artik iiretici egitimi ger¢eklesmeyecek duruma gelir. Geleneksel GAN yapisinda
ayrigtiricinin gorevini 1yi yapamamasi ireticinin iyi geri bildirim alamamasina, tersi
durumda ayrigtiricinin gérevini ¢ok iyi yapmasi da amag fonksiyonu gradyan kaybolmasina
bagli olarak 6grenmenin miimkiin olmamasma sebep olmaktadir. Arastirmacilar, bu
problemin temel sebebi olan amag fonksiyonunda iyilestirme ve yeni amag fonksiyonlari

Onermislerdir.

Mod ¢okiisii

Mod ¢okiisii tireticinin farkl gizli degisken z’ler i¢in ayni veya ayni sinifa ait ¢ok benzer
ciktilar iiretmesi durumudur. Mod c¢okiisii gerceklesmis egitim sonunda pgq:q gercek
dagiliminda bulunan bazi1 modlara ait kaliteli ve benzer ¢iktilar alinabilirken, hi¢ iiretimi

yapilamayan modlarda bulunmaktadir.

Disiik cozuntrliikli cikis destegi

Manifold 6grenmenin arkasinda yatan ana varsayim P, ile temsil edilen gercek veri
kiimesinin boyutlar1 yapay sekilde yiiksektir. Oysa bir GAN’1n gercek diinya goriintiileriyle
ogrenme saglamasi disiiniildiiglinde, cok yliksek boyutlu veri kiimesinde calistigimiz
diistintilse de goriintiilerin kiigiik bir boyutunda anlamlanmaktadir. Bir arabanin dort
tekerinin olmast gerektigi bilgisi, bir beyin MRI goriintiisiinde sag ve sol kismin simetrik
olmas1 gibi bilgiler 6z bilgiye 6rnek verilebilir. Bu kisithiliklar Py, ’nin diisiik boyutta
goriintiilere zorlamaktadir. Uretici yiiksek ¢oziiniirliikte goriintiilerden bir érnek iiretmek
icin egitilmis olsa bile, pratikte iireticinin ¢ikis1 bu yiliksek ¢oziintirliiklii alan1 zor bir sekilde
doldurmaktadir. Ciinkii gizli katmanin boyutu ¢ogu zaman yiiksek boyutlu hedef uzaya gore
cok kiiclik kalmaktadir.

3.4. Derin Evrisimsel Uretici Cekismeli Aglar

Derin evrigimsel tretici ¢ekismeli aglar, GAN’larin gelistirilmesi ve uygulanmasini bityiik

Olciide tesvik etmektedir. DCGAN mimarisi, 6grenme siirecini daha kararli ve daha hizl
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hale getirmek icin geleneksel GAN modeline ek olarak evrisim katmani, ters evrisim
katmani ve batch normalizasyonu igerir. Evrisimsel sinir aglarmmin derin Ogrenme
gorevlerinde daha iyi performans gostermesi nedeniyle, GAN't CNN’ler ile birlestirmek ag
yapim siiresini onemli dl¢iide azaltir, model yapim ve isletim verimliligini artirir. Batch
normalizasyonu, verilerin boyutundan bagimsiz olarak 6grenme verimliligini artirir.

DCGAN mimarisinin genel yapist Sekil 3.14’de gosterilmektedir.

Uretici  Aynstiricr

o " conv 5x5
decony 5x5 / NG
yr B conv 5x5
deconv 5x3 ¢ :
decony 5x5 deconv 5x5 | COMY XS cony 5x3
y . A l'ull
4x4x1024 g§x8x512 - - T gxsass 4x4x317l(0‘1)
16x16x256 '— — 4 ' 7716“6&178
32x32x128 o 32x32x64

04x04x3 6dx04x3

Sekil 3.14. DCGAN mimarisinin genel yapisi

3.4.1.Ters evrisim

Geleneksel GAN yapilarinda bulunan iiretici ag genellikle tam bagli sinir ag katmanlarini
kullanir. DCGAN’a ait {iretici ise girisleri birden ¢ok drnekleme i¢in adim sayisiyla birlikte
ters evrisim kullanir. Boylece giriglerin  uzaysal boyutunu artirabilir  ve
anlamlandirabilmektedir. Bilindigi tizere bir filtreleme ile evrisim islemi yaparak alt
orneklere ulasirken ters evrisim ters yOniinde alt drneklemlerden yani diisiik boyutlu
giriglerden yiiksek boyutlu ¢ikislar elde edebilmektedir. Sekil 3.15’de 2x2 giris matrisinden

3x3 filtre ve 2 adim aralig1 kullanilarak 4x4 ¢ikis matrisi elde etmekle ilgili 6rnek verilmistir.

3.4.2. Batch normallestirme

DCGAN'’1 geleneksel GAN’lardan farkli kilan bir bagka 6zellik ise batch normallestirme
islemidir. Bu 6zellik hem ayristirict hem de iiretici aginda kullanilmaktadir. Ancak egitim
verisinden elde edilen pg4¢q olasilik dagiliminin standart sapmasi ve ortalamasinin dogru

sekilde elde edilebilmesi i¢in ayristiricinin girig katmanini ve iireticinin ¢ikis katmaninda
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batch normallestirme yapilmamasi 6nemlidir. Genellikle model 6n islemesinde kullanilan
normallestirme islemi, batch normallestirmede sadece sinir aginin 6n isleminde degil ayrica
katmanlar arasinda da uygulanmaktadir. Batch normallestirme isleminin temel islevi katman
cikislarinin girislerle benzer 6lgekte tutulmasini saglamaktadir. Sinir aglarinda kullanimi

ayrica yiiksek basari oran1 ve diisiik egitim siiresi basarilar1 da getirmektedir.

Filtre * 1
Filtre * 2
Goriintii 0 g
onug
1| Kirpilmis sonug
51Y 7 stride o T {2 = {4
11|82
1l r 2|2 |t
17|1]|3 |4
) .4 fel e |6 |—>
Filtre gl |role
s| sz« |«
| 1| y s|s ||
Kipma|-5|. 8 |7 # |7
A EAES ;
11 ‘l' Kirpma

Filtre * 3
Sekil 3.15. iki boyutlu matris iizerinde ters evrisim drnegi

3.4.3. lyilestirici

DCGAN mimarisinin bir bagka onemli 6zelligi stokastik gradyan inisi yerine Adam
tyilestiricisi (optimiser) kullanmasidir. Daha 6nce bahsedildigi lizere Adam iyilestiricisinin

stokastik gradyan inisine gore artilar1 bulunmaktadir.

3.5. Kosullu Evrisimsel Cekismeli Aglar

Geleneksel ¢ekismeli sinir aglarinda iiretilecek verinin bi¢cimi hakkinda herhangi bir kontrol
bulunmamaktadir. Fakat, model girisine ek bir bilgi vermek suretiyle model kosullandirilip
tiretim tizerinde dogrudan bir yonlendirme miimkiin hale gelebilmektedir [16]. Bu kosul
bilgisi girise ait bir siif etiketi olabilecegi gibi verinin bir pargasi [130] hatta farkli
yontemlerden veri de olabilir. ilk kosullu cekismeli ag (CGAN) [16], Mirza ve Osindero
tarafindan Onerilmis olup, ilk deneysel sonucglar MNIST rakam veri kiimesi rakam

etiketleriyle ve MIR Flickr 25000 veri kiimesi tizerinden elde edilmistir.
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[lk olarak, gdzetimli sinir aglarinin [131] iistiin bagarili sonuglarina ragmen tahmin edilecek
siif sayisinin fazla olmasi, bu siniflar1 karsilayacak sekilde modelin 6lgeklendirilmesinde
zorluga sebep olmaktadir. ikinci bir sorun ise, denetimli derin 6grenme modellerinin giris
ve cikis arasinda bire bir haritalamaya odaklanmasidir. Oysa gercek hayattaki bircok
problem bire cok istatistiksel bir haritalama olarak diisiiniilmektedir. Ornegin resim
etiketleme ele alindiginda, bir goriintiiye ait birden fazla etiket uygulanabilir ve insanlar
tarafindan ayni seyi anlatmak i¢in farkli etiket isimleri de segilebilir. Birinci problemin
¢oziimiindeki bir yol baska bicimlerden ek bilgiden yararlanmak gosterilebilir. Ornegin,
dogal dil kiilliyati (corpus) kullanilarak etiket olarak bir vektor sunumu elde
edilebilmektedir. Bu vektor i¢indeki geometrik dizilim anlamli sonuglar vermektedir. Bu
uzaylarda tahminleme yaparken, tahmin hatalarn siklikla gercege yakin oldugu
varsayimindan yararlanilir. Ornegin sandalye yerine masa tahmini duruma &rnek verilebilir.
Ayrica egitim siiresince 0rneklenmeyen etiketler i¢inde genellestirilmis bir tahmin yapariz.
Yapilan ¢aligmalarda [132,133] resim 6zellik uzayindan kelime sunum uzayina haritalama
yapmanin simiflandirma basarisinda iyilestirmeye sebep oldugu deneysel sonuglarla
gosterilmistir. Ikinci problemin ¢dziimiinde kosullu olasiliksal iiretici model kullanmak bir
¢Ozlim olarak 6ne siiriilmiistiir. Model girisi bir kosul degiskeni olarak alinir ve bire ¢ok

haritalama kosullu tahmin dagilimi olarak algilanir.

Geleneksel tiretici ¢ekismeli aglar, {iretici ve ayristirict model ek bir y bilgisi ile
kosullandirilarak kosullu bir model olarak genisletilebilir. y bilgisi hem ayristirict hem de
tireticide ek bir giris katmani olarak agi besleyerek uygulanmaktadir. Geleneksel GAN
modelinde iiretilecek goriintii iizerinde higbir kontrol bulunmamaktadir. Uretilmesi istenen
goriintii sakli uzaydan secilen rasgele bir z giiriiltiisiinden iiretilmektedir. Uretici ¢ekismeli
aglarin genisletilmis bir versiyonu olan CGAN, goriintii {iretimi i¢in sakli goriintii uzayini
kodlayan z giiriiltii vektoriiniin yaninda bazi ek bilgileri de kullanmaktadir [15,16]. Mimari
yapist Sekil 3.16 ile gosterilen CGAN igin genel olarak izlenen yol, ek bilgilerin y ile ifade
edilen bir vektorle temsil edilmesi ve bu vektoriin z’ye art arda baglanmast ile elde edilen
biitiinlesik vektorle tiretici ve ayristirict agin beslenmesidir. Boylece G(z, y) ile genisletilmis
tiretici ag gercekei bir goriintii tiretirken D(X, y) ile ifade edilen genisletilmis ayristirict ag da
iretilen ve gergek goriintiileri ayirt etmede y kosulunu kullanir. Bu durumda {iretici

cekismeli agin hedef fonksiyonu olan Es. 3.13 yeni haliyle Es. 3.46°daki gibi ifade edilir.
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minmax V(D,G) = Ex.p, .. [log D(x|y)] + E;~p,(z) log(1 — D(G(z|y)) (3.46)

Ayristiricidaki X ve y, sirasiyla girisler ve ayristirici fonksiyonu temsil etmektedir.

Gergek .| Ornek
resimler resim
D L ”'/(J}ergel;:"*
Kosul / Etiket > enstric —< veya >
yrig . Sabte

|

[
[
2 |
E | o
) G Uretilmis | Kayip degeri
= Uretici resim | (IS Uzakdigy)
o [
|
& t | |
N S
Kogul / Etiket Geri yayilim (backpropagation)

Sekil 3.16. Kosullu GAN genel yapist

3.6. Wasserstein GAN

Wasserstein GAN [17], gelencksel ¢ekismeli aglarin egitim siirecinin gelistirilmesi amaciyla
onerilmistir. WGAN i¢in GAN’dan farkli olarak Wasserstein uzakligi kullanilmaktadir ve
WGAN yapist Sekil 3.17 ile gosterilmistir. Bolim 3.3’de iki dagilimin benzerliginin
oOlgiilmesi igin uzaklik 6l¢iimleri verilmis ve 6zellikle, geleneksel tiretici ¢ekismeli aglarin,
Paata 1€ py arasindaki benzerligin Olglilmesinde Jensen-Shannon uzaklik ydntemini
kullanildig1 agiklanmistir. Bu boliimde iki dagilim arasindaki benzerligin dl¢iimiinde daha
etkili ve Kkararli Wasserstein veya Earth Mover olarak adlandirilan yontemden

bahsedilecektir.
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Sekil 3.17. WGAN genel yapist

Wasserstein uzakligi, iki dagilim olarak verilen P ve Q dagiliminda dagilim P’nin dagilim
Q’ya donlismesi igin gereken minimum degismenin hesaplanmasi prensibine
dayanmaktadir. Calisma prensibinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in ayrik zamanda basit bir

ornek ele alalim:

P ve Q isminde iki dagilimimizin oldugunu varsayalim ve her bir dagilimin 4 modu olsun

ve asagidaki gibi verilsin.

P (X=1)=3 Q (X=1)=1
P (X=2)=2 Q (X=2)=2
P (X=3)=1 Q (X=3)=4
P (X=4)=4 Q (X=4)=3

P ve Q dagilimi arasindaki Wasserstein uzakligini hesaplamak i¢in P dagilimin Q dagilimina

benzemesi igin gereken maliyetin hesaplanmasi gerekmektedir.

Adim 1: P (X=1) ile Q (X=1) esitlenmesi i¢in, P (X=1) 2 degerini P (X=2)’ye birakir. Ancak
bu durumda P (X=2)=4 olur.

Adim 2: P (X=2) ile Q (X=2) esitlenmesi i¢in, P (X=2) 2 degerini P (X=3)’ye birakir. Bu
durumda P (X=3)=3 olur.

Admm 3: P (X=3) ile Q (X=3) esitlenmesi i¢in, bu sefer Q (X=3) 1 degerini Q (X=4)’ye
birakir. Bu durumda Q (X=4)=4 olur.
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Adim 4: P (X=4) ile Q (X=4)’iin degeri esit ve 4 oldugundan kaydirma islemi sonlandirilir.

Burada 6; minimum maliyet olarak ifade edilir ve P; ve Q; dagilimlarin karsilagtirilmasinda

kullanilmaktadir. P ve Q dagilimi arasindaki Wasserstein uzakligi Es. 3.47 ile tanimlanir.
W,0) = lal (347
i

Burada §; maliyetinin 6zyineli olarak ;.4 = 8; + P; — Q; aktarildigi unutulmamalidir.
Verilen 6rnek i¢in hesaplandiginda §; degerleri asagidaki sekilde bulunur.

60 =0

6,=0+3-1=2

6,=2+4+2-2=2

63=2+1-4=-1

6,=-1+4-3=0

Buradan Wasserstein uzakligt Es. 3.48 ile hesaplanir.

W(P,Q) = Z'S"l _5 (3.48)

Adim[0] Adim[1] Adim[2]

o 5 5 5 5
£ 4] 4] 4]
S

S 34 3 A 34 3 A
o)

L 2 2 A 2 A 2
2

S 17 11 14 1
a o0 0 0 0
o 5 5 5 5
£

c 44 4 A 4 A 4 1
=

3 3+ 3 A 3 A 3
e

§ 21 2 21 21
S 1 1 1 1
d o- 0- 0- 0-

O Q@ Q3 Q O Q& Q3 O O Q3 Q4 Q Q: Q3 Qi

Sekil 3.18. Wasserstein uzakliginin drnek iizerinde hesaplanma adimlarinin gosterimi

Wasserstein uzakliginin calisma prensibini ortaya koymada ayrik zamanla verilen 6rnek
hesaplama agiklayici olmakla birlikte gergek hayat uygulamalari i¢in ayrik olmayan

zamanda Wasserstein uzakligi Es. 3.49’°daki gibi tanimlanmaktadir.
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W(P,Q) =, o Eay~yllx =l (3.49)
Es. 3.49°da [](p, q@) olas1 tiim olasiliksal dagilimlar kiimesini temsil etmektedir. y(x,y) €
[1(p, @) dagilim P’den dagilim Q’ya doniisiim yapabilmek i¢in x’den y’ye hareket edilmesi
gereken yiizdeyi temsil etmektedir. x’den y’ye hareket etmenin maliyeti ise y (x, y) ile x’den
y’ye uzakhigin (||x — y||) carpim1 seklinde verilir. Beklenen maliyet C tim (x,y)’lerin
ortalamasiyla bulunmaktadir ve Es. 3.50 ile ifade edilir.

€= Z”(x'””x_y” =Ex,y)~yllx = yll (3.50)
Xy

Son olarak, Wasserstein uzakligi tanimina gore alt sinirlarin en bitytigiinii bulma (infimum)

islemi uygulanir.

Woasserstein uzakliginin avantajlan

Daha 6nce de bahsedildigi gibi iki dagilimin birbirine olan uzakliginin Slgiimiinde farkli
uzaklik fonksiyonlar: kullanilmaktadir. Bunlardan en temeli VAE kayip fonksiyonu olarak
da kullanilan KL uzakligidir ve Es. 3.51 ile ifade edilir.

B-(x)
Fy (%)

KL(P,F)) = f log( )P.(x)du(x) (3.51)

Es. 3.51°de P. gergek dagilimi, F; ise Uretici model dagilimini ifade etmektedir. KL uzakligi

incelendiginde asimetrik oldugu, yani B. ve P,

y arasindaki uzakligin B, ve P, arasindaki

uzakliktan farkli oldugu goriilmektedir. Ayrica F;(x)=0 ve B.(x)>0 oldugu durumda KL

uzakligi sonsuza gitmektedir. Bu durum modelin egitimi asamasinda tutarsizliga neden

olabilmektedir.

KL uzakliginin asimetrik olusu ve bazi durumlarda sonsuza gitmesi gibi problemlerinden

dolay1 B, P, dagilimlarinin uzakliginin 6lgtilmesinde geleneksel GAN’da kayip fonksiyonu

olarak kullanilan JS uzakhig1 6nerilmistir. JS uzakhiginda P, =(B.+ F;)/2 olarak her iki
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dagilima da esit uzaklikta segilen bir dagilim kullanilmakta ve bdylece JS uzakligi Es.
3.52’deki gibi ifade edilmektedir. Kullanilan bu yontemle uzaklik fonksiyonunun simetrik

ve stirekli hale getirilmesi amaglanmaktadir.
]S(Pr;Pg) =KL(Pr||Pm)+KL(Pg”Pm) (3.52)

Bir ornekle agiklamak gerekirse; Z~U[0,1] birim uzunlukta normal dagilim gostersin. P,
(0,2) € R? dagilim1 olsun. Bu durumda gy = (8, z) ve 6 tek bir gercek parametredir. Bu
durumda KL ve JS uzakliklar1 asagidaki gibi olur:

+oo if 8 #0

KL(Po P = g if 6=0

_(log2 if 6 #0
sso.P) =109 0 2

Uzaklik sonuglar1 goz oniine alindiginda KL uzakligi sonsuza giderken JS uzakligi log2 ile
siirli kalmistir ve sonsuza gitmekten kurtulmustur. Ancak yine de Py(x)=0 noktasinda
devamli olmama durumu ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum tiirevlenebilirlik agisindan kullanigh

bir gradyan saglamamaktadir.

GAN’larda kayip fonksiyonunda meydana gelen bu problemlere ¢6ziim amagli yeni bir
yaklagim olarak Wasserstein uzakligi onerilmistir. Wasserstein veya diger adiyla Earth-

mover uzakligi ise Es. 3.53’deki gibi ifade edilmektedir [17].

W(PT' Pg) = yeil'lll(fpr,pg)E(x.y%y[”X -yl (3.53)

Es. 3.53°de H(Pr, Pg) ortak dagilim kiimesini ifade eder ve y(x, y) ise P, gercek dagilimini
P, dagilimia doniistiirmek igin X noktasinin y’ye donilismesi igin gereken uzaklik birimini
ifade etmektedir. Yani Wasserstein uzakligi dagilimin bir baska dagilima tasinmasi igin
gereken optimum taginma maliyetidir. KL ve JS uzakliklart dikey o6l¢me yaparken
Wasserstein uzakligi yatay uzaklikla ilgilenir. Yukarida verilen 6rnek i¢cin Wasserstein
uzakligr Es. 3.54’deki gibidir ve JS uzakligi ile Wasserstein uzakliginin grafigi Sekil
3.19°deki gibi ¢izilir.
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W (Py, Pg) = |0 (3.54)

0.7 1.0.

0.6 ‘. .l
. .

05

0.2

01

0.0 0.0
-1.0 -0.5 0.0 05 10 -1.0 =05 0.0 0.5 1.0

Sekil 3.19. JS uzaklig1 ve Wasserstein uzakligi i¢in 6rnek bir grafik

Sekil 3.19’de goriildiigii gibi Wasserstein uzakligi hemen hemen her yerde siirekli ve
tirevlenebilirdir. Bu yoniiyle diger uzaklik dl¢iimlerine gore daha kararli bir egitim imkan

sunmaktadir.
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4. UYGULANAN, GELISTIRILEN VE ONERILEN MODELLER

Tez ¢alismas1 kapsaminda Birinci Modelde (Model#1) GAN temelli anomali tespiti yapan
bir mimari sunulmustur. Deneysel ¢alismalar neticesinde mimarinin basariminin artirilmast
icin literatiir ¢aligmasi yapilmis, GAN temelli mimariler incelenmis ve iyilestirme islemleri
yapilmistir. Ikinci Modelde (Model#2); Kosullu GAN mimarisi, DCGAN mimarisi ile
birlikte kullanilmis ve bu sayede MRI kesit bilgisi modele giris olarak verilmesi miimkiin
kilmmistir. Uglincii 6nerilen yontemde (Model#3) ise; mimari modellerin yaninda hiper
parametreler ve kayip fonksiyonlari tizerine durulmustur. Kayip fonksiyonlarinin teorik
sonuclart ve deneysel sonuglart incelenerek modele en uygun kayip fonksiyonu tespit
edilmeye calisiimistir. Onerilen modelde, geleneksel GAN mimarilerinin kullandig1 Jensen—
Shannon uzaklhigr temelli kayip fonksiyonu yerine Wasserstein kayip fonksiyonu

kullanilmastir.

Bu tez kapsaminda gelistirilen ve alana ilk kez uygulanan modeller asagida verilen alt

basliklarda tanitilmastur.
4.1. Model#1: DCGAN Temelli Anomali Tespiti

Uretici ¢ekismeli aglarin genel yapisinda iiretici G ag1 z giiriiltiisiinden gercege yakin bir x
gOriintiisii Giretmeyi amaglar ve G(z) = z ~ x seklinde ifade edilir. Fakat yapis1 geregi GAN
mimarileri ters haritalama yapamaz. Bir goriintiiyii liretecek z dagilimini bir yol yoktur.
Yani, M(x) = x = z seklinde bir gecis bulunamaz. Ancak birbirine yakin z dagilimlarinin
birbirine benzer goriintiiler trettigi bilinmektedir [134]. Yapilan g¢aligmada test MRI
goriintiilerine karsilik gelen en yakin G(z)’yi ireten z giriiltiisiiniin elde edilmesi
amaglanmustir. Test edilen bir MRI i¢in en uygun z dagilimi ise, egitimi yapilmis bir liretici
sonucunun elde edilen G(z) ile test MRI arasindaki kayip fonksiyonu sonuglartyla z

giincellenerek optimize edilir. Onerilen mimari adimlar1 su sekildedir.

1. Testicin aga sunulan bir x MRI goriintiisiinii en iyi temsil eden z dagilimini1 bulmak i¢in,
Z sakli uzay dagilimindan rastgele alinan 6rnek z; ile baslanir
2. Daha 6nceden egitimi tamamlanmis Uretici ag z, ile beslenir ve sentetik goriintii G(z;)

elde edilir.
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3. Testigin aga sunulan x MRI goriintiisii ile G(z, ) arasinda gorsel ve dagilimsal benzerligi
Olgmeyi amacglayan tez kapsaminda Onerilen kayip fonksiyonu yardimiyla benzerlik
olciiliir.

4. Kayip fonksiyonu sonuglar1 yardimiyla z; giirtiltiisiiniin katsayilar1 giincellenerek z,
elde edilir.

5. Bu geri besleme siireci modelde belirtilen n ¢evirim sayis1 kadar tekrarlanarak ideal z,

elde edilir.

Geleneksel GAN yapisinda kayip fonksiyonu iiretici tarafindan tiretilen goriintii dagiliminin
veri setinden elde edilen dagilima benzerliginin oOlgiilmesi i¢in kayip fonksiyonu
kullanilmaktadir. Gelistirilen GAN temelli anomali mimarisinde ise Urettigimiz sentetik
goriintlinlin saglikli veya sagliksiz oldugunu bilmedigimiz MRI goriintiisiine benzemesini
ve bunun yaninda iretilen giiriiltiiniin daha 6nceden saglikli MRI goriintiileri ile 6grenilen
dagilima iyi sekilde uymasmi istiyoruz. Kisaca gorsel olarak test giris goriintiisiine
benzemesini ve bunu yaparken de saglikli MRI goriintii dagilimina uymasini bekliyoruz.
Gorsel benzerlik i¢in iki resim arasindaki yapisal benzerligin 6l¢iilmesinde piksel temelli
fark o6l¢limii yapan yontemlere kiyasla daha duyarli ve basarili dlglimler yapan MS-SSIM
[135] metrigi kullanilmistir. MS-SSIM metrigindeki hesaplamada; iki resim arasindaki
benzerlik arttik¢a 6lgiim 1’e yaklasirken, benzer olmayan resimler i¢in sonug¢ 0’a yaklasir.
Bu nedenle bulunan benzerlik degeri 1°den ¢ikarilarak farklilik (Dissimilarity) degeri elde

edilir. Es. 4.1°de bu farklilig1 elde eden ifade verilmistir.
Dissimilarity|G(z),x| = |1 — MS_SSIM(G(z),x)]| (4.2)
Onerilen bu yenilikler ile birlikte test i¢in anomali kayip fonksiyonu Es. 4.2 ile verilmistir.
L(x) = Dissimilarity|G(z),x| + D(G(2)) (4.2)
Burada tiretilen sentetik goriintiiniin test edilen MRI goriintiisii ile uyusmazligi ve iiretilen

goriintiiniin saglikli MRI dagilimima uzakhigindan edilen kayip degeri toplanmistir. Uretici

asamas1 genel yapis1 ve Onerilen kayip fonksiyonunun gosterimi Sekil 4.1’de verilmistir.
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G — G2 D(G(z))

X—> L(x)=Dissimilarity | G(z),x |+D(G(z))

X Dissimilarity

Sekil 4.1. z giirtiltiisiiniin elde edilmesinde kullanilan kayip fonksiyon yapis1 ve test agamasi

DCGAN temelli uygulanan ilk modelin egitim ve anomali tespit mimarisi

Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Veriseti | — — — —aynistinic kaybi (geri yayilim)
' |
' |
p 4 [
3 . |
P ———-JSuzakllgl———|
Z (gizli kod) ;Jretla —> |
. |
‘t 1 Ayristirici :
. |
T |
|
R uretici kaybi (geri yayilhim)— — — =
Egitim asamasi
Test agamasi
Z (gizli kod) Uretici Uretilen MR

Test MR

.

Ayristirici { MS-SSIM
JS uzakhg
50deVir— — — — — — — — — ———————
R
karar >—Normal—l
Anomali

Sekil 4.2. DCGAN temelli anomali tespiti genel yapisi



78

Son olarak elde edilen z giiriiltiisiiyle test edilen MRI kesit gorintiisii farklilik oran1 g6z
onlinde tutularak bir beyin MRI goriintiisiiniin anomali igerip icermedigine karar
verilmektedir. Bu karar1 verebilmek i¢in bir esik degerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Eger giris
MRI goriintiisii ile elde edilen MRI goriintiisii arasindaki hesaplanan farklilik degeri

belirlenen esik degerinden biiyiikse, MRI goriintiisii i¢in anomali igerir karar1 verilmektedir.

4.2. Model#2: Kosullu DCGAN Temelli Anomali Tespiti

Gelistirilen ilk modelin saglikli MRI o6rnekleri ile egitilmesinden sonra iireticinin T2-
agirlikli saglikli MRI Kesitlerinin anatomisini basarili sekilde 6grenmistir. Fakat test
edilecek x MRI goriintiisiine en uygun z giirtiltiisiiniin tahmininde 6zellikle anomali igeren
MRI goriintiilerinde model bazen farkli beyin boliimiinden goriintiiler liretebiliyordu. Bu
problemle basa c¢ikabilmek i¢in kesit numarasi ayni olan MRI goriintiilerinin ait oldugu
beyin bolgesi, kesit beyin biiyiikliigl, kesit sekil ozellikleri gibi bircok ortak 6zellikleri
bulundugundan hem iiretimde hem de test tasimasinda yer alan en uygun Zz’nin
bulunmasinda MRI kesit numaralarindan faydalanmanin basariy1 artiracagi diistiniildii. Bu
sebeple DCGAN mimarisi kullanan Model#1, GAN ¢esitlerinden olan Kosullu GAN
mimarisi ile birlikte uygulanmistir. MRI kesit numaralarini kosul olarak kullanan yaklagim
Sekil 4.3 ile gosterilmistir. Bu yaklagimin amaci, sagliksiz MR kesitlerini ve bu kesitlere ait
numara bilgisini girdi olarak almak ve bu girdilere karsilik gelen normal gériinimliit MR
kesitleri olusturmaktir. Boylece giris ve ¢ikis resimleri arasindaki fark, anomali skorunu
hesaplamak ve daha sonrasinda goriintiileri normal veya anormal olarak siniflandirmak i¢in

kullanilabilecektir.

Onerilen modelin ilk adimi olan egitim asamasinda, ¢ekismeli ¢alisan bir iiretici ve ayristirici
ag1 MRI kesitleri ve kosul bilgileri girdi olarak kullanilarak ayni anda egitilmektedir. Bu
asamada denetimsiz 6grenmenin yapist geregi herhangi bir anomali bilgisi veya etiketi
kullanilmamaktadir. GAN’larin temel g¢alisma prensibine gore iiretici kesit numarasi
kosuluna bagl kalarak sakli uzaydan resimler olusturmay1 6grenmekte; ayristirict ise bu
resimlerin gergek mi yoksa iiretilmis mi oldugunu ayirt etme iizerine kendini egitmektedir.
Her iki agin da egitimi icin geri besleme adimlart ile yinelemeli isleme sahip bir kayip

fonksiyonu kullanilmaktadir.
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Sekil 4.3. Kosullu DCGAN temelli anomali tespiti genel yapisi

4.3. Model#3 (Onerilen Model): Wasserstein Kayip Fonksiyonlu Kosullu DCGAN

Materyal ve yontem bolimiinde belirtilen ve matematik ispatt yapilan VAE ve GAN
mimarisinde kullanilan hassas ve dengesiz KL ve JS uzakliklarmin yerine iki dagilimin
birbiriyle farkini ger¢ek dagilimla model dagiliminin yakinliklarinin dl¢iilmesine dayanan,
Wasserstein uzakligr kullanilmistir. Kayip fonksiyonlarin yapisinda kullanilan bu uzaklik
anlayisiyla, GAN’in gradyanlar problemine takilmadan egitilmesinde basarili sonuglar
saglanmigtir. Bu nedenle yapilan tez ¢alismasinda daha kararli ve dogru dl¢iim yapilarak
ayrigtirict ve lretici aginin gelistirilmesi i¢in egitim asamasinda Wasserstein uzakligi
kullanilmistir. Egitim asamasindan sonra iiretici z giiriiltiisiinden sentetik goriintii tiretebilir
hale gelmektedir. Boylece ikinci asama olan anomali tespiti adimina gegilir. Anomali
tespitinde, test denegine ait MRI goriintiileri i¢in her bir kesite karsilik gelen goriintiilerin

tiretilmesinde yinelemeli yeni bir kayip fonksiyonu kullanilir. Bu asamada hem iiretici
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tarafindan tretilen G(z) goriintiisii ile gergek resmin yapisal benzerligini 6lgen MS-SSIM

metrigi hem de egitimde elde edilen model dagilima olan uzaklig1 6lgen Wasserstein uzakligi

birlikte kullanilir.

Veriseti | — — — —aynistirici kaybi (geri yayilim)
| |
| |

4 |
Etiket Y . I
\L 4 — -Wasserstein Uzakhgi —I
Z (gizli kod) |
: . \ I
’ Ayristirici |
|
Uretici |
> |
' |
R uretici kaybi (geri yayilhm)— — — =
Egitim asamasi
Test agamasi
Z (gizli kod) Uretici Uretilen MR
- h \

N

Etiket Y /P

!

Test MR

=

Ayristirici

Wasserstein Uzakhgi

—————— 50 devir——— =i —m i ——

Qarar// Normal—#l

Nt

Anomali

Sekil 4.4. Onerilen Wasserstein uzakligi kullanan DCGAN model

4.4. Onerilen Modellerin Farkliliklar:

Bu calismada gelistirilen her i¢ model, GAN mimarisi temelleri lizerine kurulmustur. GAN
mimarilerine ek olarak GAN mimarisinde bulunmayan tersine haritalama yontemi ¢
modelde de kullanilmaktadir. Tersine haritalama daha Once bahsedildigi lizere giris
gorlintiisiine en yakin model ¢iktis1 veren z degerinin bulunmasi iglemidir. Gelistirilen
modellerin bu ortak yanlarinin disinda birbirine goére farkliliklar1 da kullandiklar1 mimari,

hem egitimde hem de terse haritalama da kullandiklar1 teknikler yoniinden ayrigmaktadir.



Cizelge 4.1. Gelistirilen/Uygulanan model mimarileri ve kullanilan 6zellikler

Model

Mimari

Ozellikler

Model#1

DCGAN

Denetimsiz 6grenme

DCGAN kayip fonksiyonu ve
MS-SSIM temelli z haritalama
yontemi

Adaptif esik degeri kullanim1

Model#2

C-DCGAN

Denetimsiz 6grenme

MRI kesit numaralarinin modele
giris olarak verilmesi

DCGAN kayip fonksiyonu ve
MS-SSIM temelli z haritalama
yontemi

Adaptif esik degeri kullanim1

Model#3

C-DCGAN

Denetimsiz 6grenme

MRI kesit numaralarinin modele
giris olarak verilmesi
Wasserstein kayip fonksiyonu ve
MS-SSIM temelli z haritalama
yontemi

Adaptif esik degeri kullanim1
Wasserstein kayip fonksiyonu

81






83

5. DENEYSEL CALISMALAR

Bu tez caligmasinda Onerilen modelleri test etmek, gelistirilen sistemlerin ortaya koydugu
performans1 gostermek i¢in deneysel ¢alismalar hazirlanmistir. Burada, gelistirilen
modellerin testleri farkli veri setleriyle de test edilmistir. Takip edilen prosediir ile islemler

asagida detayli olarak agilanmustir.

5.1. Veri Setleri

Tez calismasinin deneysel ¢alismalar1 kapsaminda 3 farkli veri seti (VeriSeti#1; VeriSeti#2;

VeriSeti#3) kullanilmis olup bu veri setleri:

- VeriSeti#l ¢aligma kapsamindan uygulanan modellerin egitiminde,

- VeriSeti#2 ise yapilan ¢alismalari mevcut literatiir caligmalariyla karsilastirabilmek igin,
ve

- VeriSeti#3 ise calisma kapsaminda olusturulan Gazi Universitesi Tip Fakiiltesi (GUTF)
veri setini

ifade etmektedir. Veri setlerine iliskin ayrintili bilgiler asagida verilen alt bagliklarda

anlatilmaktadir.

5.1.1. VeriSeti#1: BraTS2017 veri seti

BraTS2017 veri seti deneysel ¢alismalarda test agamasinda kullanilmistir. Veri seti 209 adet
yiiksek dereceli glioma hastas1 verisi ve 75 diisiik dereceli glioma hastasindan olmak iizere
toplam 284 hastaya ait beyin MRI verisi igermektedir. Her bir hastanin T1, T2, FLAIR ve
T1c olmak iizere 4 farkli sekansi bulunmaktadir. Bir hastanin her bir sekansi toplam 155
kesitten olusmaktadir dolayistyla her bir sekans 240 x 240 x 155 boyutundadir. Beyin MRI
goriintiilerinden kafatasi gibi bolgeler ¢ikarilmis, yalnizca beyin dokusu verilmistir. Bu

sebeple, beyin dokusunu ortaya ¢ikartmak i¢in herhangi bir 6n isleme gerek kalmamaistir.

BraTS2017 denetimli 6grenme egitiminde, test kullanmak i¢in uzmanlar tarafindan tiimorlii
veri lizerinde ¢esitli isaretlemeler yapilmistir. Bu alt alanlar gelisen tiimor (enhancing tumor
- ET), tiimor ¢ekirdegi (tumor core - TC) ve tiim tiimor (whole tumor - WT) olmak iizere ii¢

cesittir. Ornek bir alt alan calismas1 Sekil 5.1 ile verilmistir. Sekilde A resminde FLAIR
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goriintiideki tiim tiimor, B resminde T2 goriintiistindeki tiimor ¢ekirdegi ve C resminde Tlc
goriintiistindeki gelisen tiimorii gostermektedir. Uzmanlar ilgili resmin {istiindeki resimde
gosterilen renklerle sirasiyla, sar1 renkle tiim tiimor, kirmizi renkle tiimor ¢ekirdegi, yesil ve
maviyle gelisen tiimiirii isaretlenmis ve sonu¢ olarak D goriintiisiindeki isaretli veriye

ulagilmistir.

Sekil 5.2. BraTS2017 6rnek MRI goriintiileri
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BraTsS veri seti i¢in 6rnek goriintiiler Sekil 5.2°de verilmistir. Sekilde mavi ¢izgiler bireysel
uzmanlar tarafindan belirlenen tiimdr bolgelerini, mor ¢izgiler ise konsensusla belirlenen
kanser bolgelerini gostermektedir. Ayrica her bir satir iki vakay1 temsil eder. 1-4. satirlar
yiiksek seviye timdr, 5. ve 6. satirlar ise diisiik seviye timdr 6rneklerini gostermektedir. Her
ticllinlin solundaki tiim tiimori gosteren FLAIR goriintiisiinii, ortadaki ¢ekirdek tiimorleri
gosteren T2 gorlintlisiinii ve sagindaki aktif tliimor gorlintiilerini gosteren T1c goriintiistini

VErir.

Tez caligmasi kapsaminda modern yoOntemlerle saglikli performans karsilagtirmasi

yapabilmek i¢in test asamasinda BraTS2017 veri kiimesi kullanilmgtir.

5.1.2. VeriSeti#2: HCP Veri Seti

HCP Veri Seti [39] deneysel calismalarin egitim asamasinda saglikli veri olarak
kullanilmigtir. Bu veri seti kapsaminda 22-35 yas araligindaki 1200 geng yetigkin saglikli
bireye ait yliksek kaliteli MRI, FMRI, dMRI tiirlerini iceren beyin MRI goriintiileri
bulunmaktadir. Yeni vakalarin son siiriimiiniin gen¢ yetiskinler ¢alismasinin bir pargasi

olarak taranmis ve yiiksek kalitede islenmis ve islenmemis ornekler projeye eklenmistir.

Sekil 5.3 HCP 6rnek MRI goriintiileri
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HCP, bireylerin tiim yapisal ve fonksiyonel sinirsel baglantilarinin haritasini olusturmak igin
gerceklestirilen bir projedir [39]. Bu proje kapsaminda ¢ok sayida geng yetiskin saglikli
bireye ait yiiksek kaliteli beyin MRI gériintiileri arastirmacilarin erisimine agilmistir. Insan
beyninin norolojik baglantilarinin arastirilmasini saglayan bu veri seti, pek ¢ok denetimsiz

timor tespiti ¢alismasinda da saglikli veri saglamak amaciyla kullanilmaktadir.

5.1.3. VeriSeti#3: GUTF Veri Seti

GUTF Veri Seti [136], GUTF Beyin Cerrahisi Anabilim Dalinda verilen saglik hizmetleri
kapsaminda etik kurul karar1 onayi ile elde edilen MRI verilerinden olusmaktadir. Bu veriler,
hem saglikli hem de tiimorlii beyin anatomileri agisindan zengin bilgi saglamaktadir. Veri
seti 300 adet normal ve 20 adet GBM olmak iizere 320 bireyden olusmaktadir. Her bir
hastaya ait T2 agirlikli aksiyal ve 20 kesitten olusan MRI verileri bulunmaktadir. Veri setini
standart hale getirmek icin tiim kesitler 364x448 piksel ¢oziiniirliiglinde boyutlandirilmistir.
Veri setinde normal bir beyin anatomisini Ornekleyen bireye ait ardisik 20 kesite ait

goriintiiler Sekil 5.4’ de gosterilmistir.

Bireylere ait goriintiilerin analizi GUTF Beyin Cerrahi Anabilim dali beyin cerrahlart
tarafindan yapilmis, hastalik siiphelisi bireylere ait her bir MRI goriintiisiiniin normal veya
GBM olduguna karar verilmistir. Buna gore oncelikle bireylere ait kesit goriintiileri sirasiyla
incelenmis, belirgin beyaz lezyon igeren goriintiiler GBM timdrli goriintii olarak etiketlenirken,
GBM tiimorii igeren en az bir kesit bulunan birey ise anomali olarak belirlenmistir. GBM
vakasina ait T2 agirlikli MR serisindeki her bir goriintii belirgin bir sekilde tiimor igermek
zorunda degildir. Tez calismasinda kullanilan GUTF veri seti Gazi Brains 2020 veri seti

caligmalarinin da temelini olusturmaktadir.
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Sekil 5.4. GUTF veri seti normal birey MRI gériintii 6rnegi

5.2. Performans Metrikleri

Beyin MRI  goriintillerinde  anomali  tespit  yontemlerinin  performansinin
degerlendirilebilmesinde alic1 isletim karakteristigi (Receiver Operating Characteristic -
ROC) egrisi ve egri altinda kalan alan (area under the curve - AUC) metrikleri kullanilmigtir.
AUC metrigi ile dnerilen yontemin nicel performans degerlendirmesi miimkiin olmustur.

Karsilastirmalar igin kullanilan performans o6lgiitlerinin tanimlari agagidaki gibidir:

e Dogru Pozitif (True Positive - TP):

- Dogru tahmin edilen anomali igeren MRI goriintii sayisidir.
e Dogru Negatif (True Negative - TN):

- Dogru tahmin edilen saglikli MRI goriintii sayisidir.

e Yanlis Pozitif (False Positive - FP):

- Yanlis tahmin edilen saglikli MRI goriintii sayisidir.

e Yanls Negatif (False Negative - FN):
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- Yanlis tahmin edilen anomali iceren MRI goriintii sayisidir.

Hassasiyet (Precision);

TP -
formiiliiyle
TP+FP

- pozitif olarak etiketlenen tiim 6rneklerin safliginin bir 6lgiistidiir ve

hesaplanir.
Geri ¢agirma (recall) ise;
TP
TP+FN

- tiim pozitif olarak etiketlenmis 6rneklerin dogrulugudur ve
ROC,

- sahte pozitif oranini (False Positive Rate - FPR) ile gergek pozitif oranini (True Positive
Rate - TPR) arasindaki degisim iliskisini yansitan bir grafiktir.

formiiliiyle hesaplanir.

FP
FP+TN

P

FPR, .
TP+FN

formiilityle TPR ise formiiliiyle hesaplanir. Burada ROC egrisi, siniflayict

tarafindan belirlenen esik degerlerine karsilik modelin degerlendirmesini miimkiin kilar.

AUC; ROC egrisi altinda kalan alan anlamina gelen ve ROC egrisi degerlendirilirken
kullanan yaygin bir 6lgiittiir. ROC egrisini tek bir sayiyla ifade ettiginden karsilastirma
yapmay1 oldukca kolaylagtirmigtir. Sifir ile bir arasinda degerler almakta ve deger bire
yaklastikca degerlendirilen yontemin basarist artmakta sifira yaklastikca azalmaktadir.
Istenilen ideal seviye 1 degeri olup herhangi yanhs degerlendirme yapilmamis anlamina
gelir. Degerlendirme metrikleri hakkinda daha detayli bilgi edinebilmek i¢in Power’in [137]

degerlendirme ve degerlendirme metrikleri tizerine ¢alismasini incelemek faydali olabilir.

5.3. Kullanilan Donanim

Modelin egitimi ve test asamasinda, Intel Core i7-7700K CPU ve 16 Gigabayt DDR4 RAM
ile 64 bit Windows 10 Pro Isletim Sistemi kullanilan bir kisisel bilgisayarda yapilmustir.
Ekran kart1 256 bit 1920 CUDA ¢ekirdegi ve 8 GB GDRR5 RAM ile GeForce GTX 1070.
Modelleri uygulamasi, CUDA 9 kullanilarak Python 3.6 siirimiinde yazilmig, deneysel

caligmalar gerceklestirilmis ve modeller bu yazilimla test edilmistir.
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5.4. On isleme

Goriintlilerin normalizasyonu hem egitim hem de test asamalar1 i¢in ortaktir. MRI
gorlintiilerinin ¢ekimi sirasinda farkli cevresel kosullar, farkli makineler veya makine
ayarlar1 bilyilk yogunluk degisimlerine neden olabilir. Oyle ki, ayni1 hastaya ait T2
koleksiyonunda bile dokular standart yogunluga sahip degildir. Bu nedenle &nerilen
yaklasimda MRI goriintiilerine egitim ve test asamalarindan 6nce yogunluk normalizasyonu
uygulanmistir. Uygulanan normalizasyon yontemi, kullanimi sade ve basit bir yontem olan
Gaussian Normalizasyon yontemidir. Bu yontem ile I, = I/SD formiili kullanilarak
yogunluklar yeniden dl¢eklendirilir. Burada | yogunlugu ve SD ise biitlin resmin standart
sapmasini ifade eder. Yontemin temel ilkesi ile her tarama goriintiisii ayn1 yogunluk

dagilimina sahip olur.

5.5. Uygulama Detaylarn

Onerilen modellerin egitim ve test siireci icin iki farkl1 deneysel kurulum gergeklestirilmistir.

Uygulanan modeller ve kullanilan veri setlerinin uygulama detaylar1 asagida agiklanmaigstir.

Birinci tiir deneyin egitiminde GUTF veri seti beyin MRI goriintiileri kullanilmaktadir. Veri
setinde bulunan egitim verileri, saglikli beyine sahip 300 denege ait T2 agirlikl aksiyal kesit
MRI goriintiilerinden olugmaktadir. Saglikli beyin goriintiileri, denetimsiz anomali tespit
yaklagimu i¢in sarttir. Test verileri ise 20 saglikli denek ve 20 patolojik denek olmak {izere
40 denekten olusmaktadir. Veri setindeki her bir denege ait MRI goriintiileri 20 aksiyal
kesitten olusmaktadir ve bu kesitler 364x448 piksel ¢Oziiniirliigiinde yeniden

boyutlandirilmistir.

Ikinci tiir deneyin egitiminde Human Connectome Project veri seti kullanilmustir. Veri seti
toplam 257 saglikli bireye aittir. Human Connectome Project veri setinde her bir bireye ait
MRI goriintiileri T2 agirlikli ve 260 kesitten olugmaktadir. Toplam MRI goriintii sayisi
66820 adet ve her bir kesit 260 x 311 piksel ¢oziiniirliige sahiptir. Test agamasinda
BraTS2017 veri seti kullanilmistir. Veri seti 210 adet HGG ve 75 adet LGG olmak iizere
toplam 285 hastaya ait T2 agirliklit MRI verisinden olusmaktadir.
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Deneysel performans karsilastirmalari i¢in denetimli 6grenme modelleri olan degisimsel
otokodlayici ve iiretici ¢ekigmeli aglarinin varyasyonlar1 olan VAE-256, VAE-128, AAE-
128, AnoGAN ve F-AnoGAN yoéntemleriyle karsilastirilmistir. Yontemlerin isminde gegen
128 ifadesi modellerin egitim girisleri igin veri setlerindeki goriintiilerin 128x128
boyutlarina indirgendigi ve benzer sekilde 256 igin 256x256 sekline indirgendigini anlamina
gelmektedir. Asagida karsilastirilan modellerin mimarileri ve hiper parametreleri Cizelge
5.1°de verilmistir. Modellerde 6zellikle belirlenmis konfigiirasyonlara dokunulmayip daha
adil bir karsilagtirma yapilabilmesi i¢in parametreler miimkiin oldugunca ayn1 se¢ilmistir.
Omegin; AnoGAN’da, z gizli deger uzunlugu 100; f~An0GAN’da ise 128 secildigi ilgili
caligmalarda 6zellikle belirtildigi i¢in herhangi bir degisiklik yapilmamaistir.

Denetimli 6grenme yontemi icerisinde kalmak icin bu esik degerini hesaplamak ig¢in
egitimde kullanilan saglikli MRI goriintiileri tizerinden bir esik degeri belirlemek
gerekmektedir. Esik degeri hesaplamadaki bazi genel zorluklardan ve MRI goriintiilerine
0zgli 0Ozel zorluklardan bahsetmek faydali olacaktir. Denetimsiz 6grenme temelli
yaklagimlarda tiim saglikli MRI goriintiilerini normal MRI olarak belirleyen geleneksel bir
yontem geleneksel yontemlerden birisidir. Ancak MRI ¢ekim tekniklerinden veya ¢ekimdeki
hatalarda kaynakli problemlerden anomali igeren MRI goriintiilerinin karakteristigini
gosteren MRI goriintiileri egitim setinde bulunabilmektedir. Bu ilkel yontem ¢ogunlukla
normal MRI goriintiilerinin teshisinde basarili olsa da anomali iceren MRI goriintiilerinin
tespitinde basarisizlik getirebilmekte ve diisiik duyarhilik (sensitivity) skoru elde

edebilmektedir. Ayrica MRI goriintiilerine 6zgii baska bir problem bulunmaktadir.
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Cizelge 5.1. Uygulamasi gergeklestirilen modellerin hiper parametreleri ve mimarileri

Test Edilen Devir | Optimize | Ogrenme | Batch Kullanilan Model
Model (Epoch) | Yontemi Orani Boyutu Parametreleri
VAE-256 [52] 150 SGD | 1x107* 64 | Convolutional stride -2
filter kernels:
16-32-64-128-256-512
VAE

VAE-128 [52] 150 SGD | 1x107* 64 | Convolutional stride -2
filter kernels:
16-32-64-128-256-512
VAE

AAE-128 [52] 150 SGD | 1x107* 64 | Convolutional stride -2
filter kernels:
16-32-64-128-256-512
VAE

AnoGAN 150 | ADAM | 2x107* 64 | Convolutional stride -2

[134] filter kernels:100
512-256—128-64
GAN

f-AnoGAN 150 | ADAM | 2x107* 64 | Latent code=128

[138] filter kernels:
512-256—128-64
GAN + izi decoder, ziz
encoder

Model#1 150 | ADAM | 2x107* 64 | Convolutional stride -2

(DCGAN) Latent code=100

[139] filter kernels:
1024 — 512 — 256 — 128
DCGAN

Model#2 150 | ADAM | 2x107* 64 | Convolutional stride -2

(C-DCGAN) Latent code=100
filter kernels:
1024 — 512 — 256 — 128
DCGAN - CGAN

Model#3 150 | ADAM | 2x10~* 64 | Convolutional stride -2

(WC-DCGAN) Latent code=100

filter kernels:
1024 — 512 —256 - 128
DCGAN-CGAN-WGAN
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MRI goriintiilerinde kesitlerdeki beyin yiizey alanlart ¢ok kiiciik, orta kesitlerde en biiyiik
halini alirken son kesitlerde tekrar kiiciik beyin yiizeyleri goriintiilenmektedir. Goriintiilerde
beyin disinda kalan alanlar siyah oldugundan olusturulmasi en kolay alanlardir. Beyin
yiizeyi biiyiidiik¢e elde edilen olusturma hatalar1 da biiylimektedir. Bu sebeple tek bir esik

degeri se¢ciminin yaniltici olacagi deneysel ¢aligmalarda saptanmistir.

Tez ¢alismasinda, saglikli MRI goriintiilerinin anomali algilama sonuglarina gore elde edilen
yanlis pozitif oran (False positive rate - FPR) ve dogru pozitif orani (true positive rate -
TPR) kullanilarak belirlenmistir. Esik degeri FPR - TPR degerini minimize eden deger
olarak otomatik bulunmaktadir. Ayrica yukarda belirtilen MRI goriintiilerine 6zgli esik
degerinin tiim kesitler i¢cin uygulamadaki problemi ¢dzmek i¢in esik degerleri otomatik

olarak her bir kesit i¢in ayr1 hesaplanmistir.

5.6. Deneysel Sonuglar

Onerilen model, 150 adimda (epoch) ve 0.002 6grenme orani kullanilarak egitilmistir.
Egitim asamasinda elde edilen baz1 yapay MRI Kesitleri Sekil 5.5’de gosterilmistir. Egitimin
ilk asamalarinda iiretilen ornek goriintiiler olduk¢a bulanik olmasina ragmen, adimlar
ilerledikce tiretilen sentetik goriintiiler gercek MRI goriintiilerine benzer hale gelmektedir.
150 adimdan olusan egitim asamasinin sonunda, onerilen model her bir saglikli MR
goriintiistinlin kesit numarasina gore karmagik anatomisini 6grenmektedir. Egitim sonrasi
model, sadece saglikli beyin kesitleri iiretebilir. Dolayisiyla herhangi bir lezyon veya

bozulmay1 yeniden yapilandirmasi miimkiin olmayacaktir.
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Sekil 5.5. Egitim asamasinda iiretici tarafindan olusturulan sentetik MRI 6rnekleri

Modelin saglikli MRI kesitlerinin dagilimin1 6grenmesinin ardindan, egitim veri setinde
bulunmayan her tiirlii lezyon ya da bozuklugun tespit edilmesi beklenmektedir. Modelin
degerlendirilmesinde test veri seti kullanilmistir. Model kullanilarak her bir MRI kesiti igin
sentetik goriintiilerin tiretilmesi saglanmistir. Bir test deneginin normal veya anormal olarak
tespit edilmesi i¢in, ana kriter tiretici aginin test denegine yakin veri liretip liretememesidir.
Uretici rastgele iiretilen MRI gériintiisiinii, egitim sonunda elde edilen olasilik dagilimiyla
ve test MRI ile yapisal uyusmazlig1 6lgiilerek miimkiin oldugunca test MRI kesitine yakin
veri liretmeye ¢alisir. 100 iterasyon sonrasi elde edilen son sentetik resmin kayip fonksiyonu
skoru anomali skoru olarak adlandirilir. Saglikli bir denek ile iiretici agin 100 iterasyon

sonrasi test denegine karsilik elde ettigi sentetik kesit Sekil 5.6’da verilmistir.
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Sekil 5.6. Sirasiyla saglikli MRI kesitleri, tiretilen MRI Kesitleri, mevcut ve tiretilen kesitler
arasindaki hata haritasi
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Oncelikle Sekil 5.6°de verilen kesitler, egitilen modelin sonuglarmin gorsel olarak
incelemesini kolaylastirmak i¢in verilmistir. Sekil 5.6°da birinci siitun saglikli bir denege ait
MRI kesitlerini ve ikinci siitun ise iiretici tarafindan olusturulan sentetik MR kesitlerini
temsil etmektedir. Sentetik MRI kesitleri giriste verilen kesitin numarasina gore
iiretilmektedir. Giris kesitleri ile iiretilen kesitler arasindaki piksel seviyesi farklilik yani hata
haritas1 ise TUgiincii siitun ile verilmistir. Saglikli deneklere ait sunulan sonuglar
incelendiginde, sentetik MRI kesitlerinin orijinal giris MRI kesitlerine benzer oldugu

sOylenebilir, fakat kabul edilebilir miktarda gerg¢eklesen hata da goriilmektedir.

Daha once de belirtildigi gibi, onerilen model saglikli deneklere ait MRI Kesitlerinin
anatomisini 6grenmistir. Giris MRI goriintiileri biiyiik lezyonlara veya geometrik
bozukluklara sahip olsa bile, model her zaman giris goriintiisiine karsilik miimkiin oldugunca
saglikli goriinen MR kesitleri tiretilir. Sekil 5.7°de lezyon ve bozulmalar olan bir denege ait
MRI kesitleri birinci siitunda sunulmustur. Onerilen model tarafindan, bu lezyonlu kesitler
icin iiretilen ve ¢ok saglikli goriinen sentetik MR kesitleri ikinci slitunda gdsterilmistir. Bu
nedenle, model sagliksiz denek i¢in daha biiyiik anomali skorlar1 bulmustur ve aradaki biiyiik
hata farki yani lezyonlar {iclincii siitunda gorsel olarak belirgin bir gsekilde ortaya

koyulmustur.
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Sekil 5.7. Sirasiyla patolojik MRI kesitleri, tiretilen MRI Kesitleri, mevcut ve tiretilen kesitler
arasindaki hata haritasi
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Beyin anomali tespiti problemi, iki sinifl1 bir siniflandirma problemi olarak degerlendirilerek
timor olan MRI kesitleri pozitif ve timor veya lezyon bulunmayan MRI kesitleri ise negatif
olarak ele alinmistir. Modelin etkinliginin nesnel bir sekilde 6l¢iilmesi igin farkli performans
metriklerine gore degerlendirme yapilmistir. Bu amagla, GUTF veri seti igin yapilan test
sonucunda elde edilen karmagsiklik matrisi sonucuyla dogruluk (accuracy), hassasiyet
(precision), duyarlilik (recall) ve AUC degerleri hesaplanarak Cizelge 5.2’de sunulmustur.
Ayrica Sekil 5.8’de ROC egrileri gosterilmistir. Deneysel ¢alismalar sonucunda Model#3
icin yaklasik 0.90 oraninda AUC skoru elde edilmistir. Deneysel ¢alismalarin sonuglari
gozlemlendiginde oOzellikle kosullu GAN mimarisinin kullaniminin performansi biiyiik

Ol¢iide artirdig1 gozlemlenmektedir.

Cizelge 5.2. Onerilen modellerin literatiirdeki modeller ile karsilastirilmasi (VeriSeti#3)

Test Edilen Model Dogruluk Hassasiyet | Duyarlilik AUC
(accuracy) | (precision) | (sensitivity)
VAE-256 [52] 0.856 0.60 0.81 0.808
VAE-128 [52] 0.872 0.643 0.810 0.854
AAE-128 [52] 0.884 0.675 0.810 0.839
AnoGAN [134] 0.814 0.524 0.77 0.773
f-AnoGAN [138] 0.878 0.640 0.890 0.834
Model#1 0.863 0.628 0.794 0.836
Model#2 0.942 0.826 0.90 0.856
Model#3 0.960 0.871 0.94 0.899
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ROC Plot
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Sekil 5.8. Test edilen modellerin ROC egrileri (VeriSeti#3)

GUTF veri setinde oldugu gibi BraTS2017 veri setinde de uygulanan modellerin

performanslart ortaya konulmustur. Cizelge 5.3 ile BraTS2017 veri seti i¢in dogruluk

(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve AUC degerleri sunulmustur. Ayrica

Sekil 5.9°da ROC egrileri gosterilmistir. Ugiincii 6nerilen modelin 0.839 oraninda AUC

skoru elde ettigi gdzlemlenmistir.

Cizelge 5.3. Onerilen modellerin BraTS2017 veri seti igin performans degerlendirmesi

(VeriSeti#l)
Test Edilen Model Dogruluk Hassasiyet Duyarlilik AUC
(accuracy) (precision) (sensitivity)
VAE-256 [52] 0.758 0.794 0.695 0.741
VAE-128 [52] 0.752 0.795 0.68 0.729
AAE-128 [52] 0.763 0.80 0.717 0.813
AnoGAN [134] 0.733 0.765 0.680 0.689
f-AnoGAN [138] 0.750 0.813 0.650 0.701
Model#1 0.742 0.772 0.695 0.775
Model#2 0.803 0.854 0.73 0.813
Model#3 0.822 0.885 0.75 0.839
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Sekil 5.9. Test edilen modellerin ROC egrileri (VeriSeti#1)

Bununla birlikte uygulanan modellerin basarisinin birbiriyle kiyaslanmasi ve lezyon
biiytikliiklerine gore davraniglarinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in lezyon biiytikligli temelinde bir
calisma yapilmistir. Model#1, Model#2 ve Model#3 i¢in deneysel sonuglar sirasiyla Sekil
5.10, Sekil 5.11 ve Sekil 5.12°de verilmistir. Lezyon biiyiikliigiine gore yanls negatif
oranlarinin grafikleri incelendiginde Model#3’iin lezyonlar kii¢iildiigiinde bile tiimorleri

daha yiiksek oranda algilayabildigi goziikmektedir.
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Sekil 5.10. Model#1’in piksel tiiriinde lezyon biiyiikliigiine gore yanlis negatif oran
performansi
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5.7. Deneysel Sonuclarin Degerlendirilmesi

Tez siiresince gergeklestirilen deneysel sonuglar neticesinde elde edilen nitel ve nicel veriler
is1ginda gelistirilen ve karsilastirilan modeller hakkinda degerlendirmelerimiz asagida

verilmistir.

GUTEF veri seti ve BraTS2017 veri setleri icin gerceklestirilen deneysel ¢alismalarin nicel
sonuglarinin verildigi Cizelge 5.2 ve Cizelge 5.3 incelendiginde, gelistirdigimiz Model#2 ve
Model#3’iin diger denetimsiz 6grenme yaklagimlarina gére dogruluk, hassasiyet, duyarlilik
ve AUC degerlerine gore iistiinliik sagladigi gozlemlenmisti. GUTF veri seti igin
karsilagtirilan yontemler arasinda en iyi performansi gosteren VAE-128, 0.854 AUC degeri
elde edebilirken Model#3 0.899 AUC degeri elde etmistir. Gelistirilen yontemler digindaki
karsilastirilan yontemlerin AUC ortalamasi ise 0.82 diizeyinde kalmistir. BraTS2017 veri
seti i¢in ise karsilastirilan yontemler arasinda en iyi performansi gosteren AAE-128, 0.813

AUC degeri elde edebilirken Model#3 0.839 AUC degeri elde etmistir. Gelistirilen
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yontemler disindaki karsilagtirilan yontemlerin AUC ortalamast ise 0.73 diizeyinde

kalmigtir.

Gelistirilen Model#1 diger GAN temelli yontemlere yakin sonuglar gosterirken, Model#2
ile bagarida biiyiik bir ilerleme kaydedilmistir. Model#1’in elde ettizgi GUTF veri seti icin
0.836 AUC degeri, Model#2 ile 0.856’ya, BraTS2017 igin elde edilen 0.775 AUC degeri
Model#2 ile 0.813’e cikarilmistir. Model#2’nin basarisindaki en Oonemli unsur kosullu
mimarisi olarak gozlemlenmistir. Girig goriintiilerinin dogrudan uygulanamadigi GAN
mimarilerindeki problemin ¢ozlimiine kolaylik saglayacak bu yaklasimla 6zellikle 155
kesitten olusan MRI goriintiilerinden olusan BraTS2017 ve benzer MRI goriintiileri igin
kesitlerin belirlenerek iiretim yapilmasini saglamanin avantaji deneysel sonuglarla ortaya

koyulmustur.

Yontemler i¢inde her iki veri seti i¢in en diisiik performanst AnoGAN ydntemi gdstermistir.
Deneysel uygulamalarda yontemin en dezavantaji yOniiniin haritalamada oldugu
gozlemlenmistir. Onerilen artik kayip (residual loss) haritalamasi ¢ok kesitli MRI
gorilintiilerinin haritalanmasinda basarisiz kalmaktadir. Haritalamada yanlis MRI kesitlerinin
elde edildigi durumlar da gozlemlenmistir. Ozellikle 155 kesitten olusan BraTS2017 veri
setinde basarinin dramatik sekilde diismesi de yorumlamanin dogrulu hakkinda ipucu
vermektedir. F-AnoGAN ise GAN mimarisi ile otokodlayici mimarisini birlestirerek
haritalama probleminin oniine gegmekte AnoGAN’a gore daha basarili olmustur. Mimaride
kullanilan izi ve ziz kodlayicilari ile haritalama da daha iyi bir ¢6ziim sunmustur. AnoGAN
sirastyla GUTF veri seti ve BraTS2017 igin 0.773 ve 0.689 AUC degeri elde etmisken F-
AnoGAN veri setleri i¢in sirasiyla 0.834 ve 0.701 AUC degerleri elde etmistir. Ozellikle

kesit sayis1 az olan GUTF veri seti icin F~AnoGAN’1n performans artis1 belirgin olmustur.

AnoGAN diisiik performansi ve ikinci ve dnerilen Model#3’iin disindaki VAE, GAN ve
varyantlarindan olusan diger denetimsiz 6grenme yontemlerinin iki veri set sonuglar birlikte
izlendiginde performanslarinin birbirine yakin ve veri setine gore degisiklik gosterdikleri
gdzlemlenmistir. GUTF veri seti i¢in kalan ydntemler arasinda en iyi performansi 0.854 ile
VAE-128 verirken, BraTS2017 veri seti igin bahsedilen yontemler arasinda en iyi
performansi 0.836 ile AAE-128 gostermistir. Mevcut yontemler arasinda yine de AAE-128
one ¢ikmaktadir. Ozellikle kesit sayisinin artmasiyla birlikte hem otokodlayict hem de GAN
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mimarisinin avantajlarin1t mimarisinde bulundurmasiyla diger yontemlerden 6nemli oranda

ayrigmistir.

Veri setindeki MRI goériintiilerinin  kesit sayisinin fazla olmasi GAN mimarilerinin
basarisinda olumsuz etki yaparken otokodlayici temelli yontemlerde etkisinin olumsuz
yonde etkilendigini sdyleyecek bir veri bulunmamaktadir. GUTF veri seti icin tiim
yontemlerin gosterdigi performans, BraTS2017 veri setinde gosterdikleri performanstan
daha yiiksektir. Burada Beyin tiimoérleri ve dereceleri gibi baska etkenler bulunsa da
yontemlerin basarisindaki diisiisiin egitimin Human Connectome Project veri seti ile yapilip
testlerin BraTS2017 veri setinde yapilmasinin paymin oldugu diisiiniilmektedir. Ozellikle
farkli kontrast degerleri ve goriintii boyutlarinin, yontemlerin basarisin1 dogrudan etkiledigi

gozlemlenmistir.

Model girislerinin 128x128 veya 256x256 olmasinin otokodlayicilarin basariminda ¢ok
biiyiik bir fark olusturabilecegi deneysel calismalarda goézlemlenmemistir. VAE-128 ile
VAE-256 otokodlayict modelleri giris goriintii boyutlar1 haricinde tiim hiper parametreleri
ayn1 tutularak yapilan deneyler neticesinde birbirlerine kesin bir iistiinliik sagladigi tespit
edilememistir. GUTF veri seti igin VAE-128 0.854 ile daha iyi performans gosterirken,
BraTS2017 i¢in VAE-256 0.741 AUC degeriyle daha 1yi performans sergilemistir.

Timor biiytikligi ile timorlerin yakalanmasi arasindaki iliskiyi hem de Model#1 iizerinde
yapilan gelistirmelerle elde edilen Model#2 ve Model#1’in basarisinin ortaya ¢ikarilmasi
icin BraTS2017 veri setinde isaretli timor piksel sayisindan yararlanarak deneysel
caligmalar gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen deneysel ¢alisma sonuglart Model#1,
Model#2 ve Model#3 igin sirasiyla, Sekil 5.10, Sekil 5.11 ve Sekil 5.12 ile gosterilmistir.
Her ii¢ yontemde de tiimor barindiran piksellerin az oldugu MRI kesitleri i¢in pozitif
vakalarin yakalanamama oraninin bundan dolay1 diisiik oldugu degerlendirilmektedir.
Lezyon boyutlar1 biiylidiikce, tiimor iceren kesitlerin yakalanma oranmin yiikseldigi
gozlemlenmektedir. Ayrica ii¢ modelden elde edilen deneysel sonuglar bir arada
incelendiginde, gelistirilen Model#2 ve Model#3’liin timor barindiran  kesitlerin
yakalanmasindaki hata oranlarin  Model#1’e gore belirgin sekilde azaldigi

gozlemlenmistir.



104

Sonug olarak; Model#1 ile yapilan testlerde mevcut modellerin basarilarinin kosullu
mimarisiyle egitilmis olan Model#2 sonuglarinin, Model#1 sonuglarina gore yiiksek
performans gosterdigi goriilmiistiir. Onerilen Model#3 sonuglarinin ise, mevcut modeller ve
bu tez kapsaminda Onerilen diger iki modele gore daha yiiksek performans gosterdigi

gorilmiistiir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda, lezyonlar1 danismansiz 6grenme modelleri ile tespit etmek i¢in, normal
beyin MRI goriintiileri ile saglikli beyin gorintii sablonlarini 6grenen ve daha sonra da
timorli beyin goriintiilerini ayrigtiran GAN temelli ve tiirevlerinin igeren 2 farkll tespit
modeli ilk kez beyin timor tespiti i¢in kullanilmis ve 1 yeni tespit modeli Onerilmistir.
Onerilen GAN modelleri, saglikli hastalara (timdr igermeyen) ait MRI verilerini kapsayan
verilerle egitilmis ve modele uymayan aykiri degerler sonucunda iiretilen ¢iktilardan
faydalanilarak lezyon tespitleri yapilmistir. Tez kapsaminda uygulanan ve gelistirilen {i¢
farklt model Onerisinin temelini olusturan GAN’lar ilk kez tiimor tespitine uygulanmis ve
GAN modelleri modifiye edilerek iyilestirmeler gergeklestirilmistir. Onerilen ve uygulanan
modellerin basarilarliteratiirde bulunan modeller ile 3 farkli veri seti kullanilarak test
edilmistir. Elde edilen sonuclar, onerilen modellerin sadece tiimor tespiti degil baska

alanlarda da basariyla uygulanacagini gostermektedir.

Modellerin basarilarin1  nitel olarak degerlendirebilmek ve literatiirdeki denetimsiz
modellerle karsilastirabilmek icin kiyaslama (benchmark) veri setlerinin yaninda Gazi
Universitesi Tip Fakiiltesi Radyoloji Klinigi imkanlariyla Gazi Universitesi Tip Fakiiltesi
Beyin Cerrahisi Anabilim Dalinda yatan hastalara ait veri setleri kullanilmistir. GUTF veri
setini diger veri setlerinden ayricalikli kilan 6zelliklerinin ise; kaliteli ve standart bir MRI
cekim teknigi kullanilmasi; MRI goriintiilerinin yiiksek ¢oziiniirliige sahip olmasi; ve
saglikli MRI goriintii veri seti ve tiimor iceren MRI goriintii veri seti olmak {izere iki

boliimden olusmasi, ve etik kurul karar1 alinarak ve anonimlestirilerek kullanilmasidir.

Mevcut popiiler veri setlerinden HCP gibi yalnizca saglikli MRI goriintiilerini ya da BraTS
gibi sadece sagliksiz MRI goriintiilerini icermektedir. Mevcut veri setlerinin ¢ogu sagliksiz
MRI goriintiisiinden 68renen ve yine sagliksiz MRI goriintiilerinde testi gerceklestirilen
denetimli 6grenme yontemlerine uygundur. Denetimsiz 6grenme yontemleri ise saglikli
MRI goériintiilerinden saglikli MRI sablonunu 6grenme ve bu saglikli MRI sablonuna
uymayan MRI goriintiilerini isaretleme prensibiyle caligmaktadir. Denetimsiz 6grenme
modelleri model basarisini saglikli bir MRI veri seti ile egitip sagliksiz MRI veri setinde test
etmektedir. Iki veri seti arasinda bulunan ¢ekme ydntemi, ¢oziiniirliik, makine kalitesi ve

kontrast gibi farkliliklar yontemlerin basariminin ortaya ¢ikarilamamasina sebep olmaktadir.
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Gelistirilen ve literatiirdeki karsilastirmada kullanilan yontemler iki farkli deneysel
caligmayla karsilastirilnistir. Birinci deneysel calismada yontemler GUTF ile egitilip yine
GUTF veri seti ile test edilmistir. Ikinci deneysel calismada; gelistirilen veya literatiirdeki
mevcut derin 6grenme yaklasimlart HCP veri seti ile egitilip BraTS2017 veri seti ile test
edilmistir. Ogrenme yaklasimlarinda kullanilan hiperparametre, egitim ve test siiregleri ayni
olan deneysel ¢alismalarda GUTF veri seti igin ortalama 0.837 AUC skoru elde ederken,
BraTS2017 veri seti igin ortalama 0.763 AUC skoru elde etmislerdir. Dolayisiyla hem egitim
hem de test siireglerini ayn1 veri seti iizerinde yapma imkam veren GUTF veri setinin
onemini ortaya ¢ikarmistir. GUTF veri seti 6zellikle denetimsiz 6grenme model gelistirme

stirecine biiylk katki saglamistir.

Bu tez galismasinda gelistirilen ve uygulanan GAN modelleri ile beyin MRI gériintiilerinden
anomalilerin tespitinde basarili olan modelleri oldugu belirlenmistir. Tez kapsaminda

Onerilen modeller agagida tek tek degerlendirilmistir.

Model#1 ve sonuglar1 degerlendirildiginde;

Tim gelistirilen modellerin iskeletini olusturan goriintli uzayindan z gizli katmanina
haritalama yapan bir yaklasim 6nerilmistir. Bu model sayesinde GAN mimarisini anomali
tespiti yapabilecek yetenekler kazandirilmistir. Onerilen DCGAN modelinde, giris olarak
alinan test goriintisii igin saglikli MRI goriintii sablonunda kalmak kosuluyla giris resmine
en yakin MRI goriintiisiinli olusturmaya ¢aligmakta, eger giris MRI goriintiisii saglikli bir
MRI ise bunu yiiksek basari ile bulmakta degil ise anomali barindiran bir MRI goriintiisiinii
diistik basariyla olusturmaktadir. Diger bir ifadeyle, model basarisiz olmakta boylece anomal
durum tespiti yapilabilmekte veya varligi belirlenebilmektedir. Bu modele ait deneysel
calismalarda, literatiirde sunulan VAE-256, VAE-128 AAE-128, AnoGAN ve f-AnoGAN
modellerinin testinde ortalama 0.821, bu tez kapsaminda gelistirilen Model#1 ile 0.836 AUC
skoru elde edilmistir. Benzer sekilde, BraTS2017 veri seti igin karsilastirmada kullanilan
yontemler 0.735 AUC skoru elde ederken, Model#1 ile yapilan testlerde 0.776 AUC skoru
elde edilmistir. Model#1’in basarisin1 artirabilmek i¢in model egitimi, model testi ve
gelistirilen terse haritalama yontemleri lizerinde optimizasyon ¢aligmalar1 yapilmis ve siire¢

boyunca sirasiyla Model#2 ve Model#3 calismalari bagariyla tamamlanmaigtir.
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Model#2 ve sonuglar1 degerlendirildiginde;

Ikinci asamada z gizli katmanina haritalamanin daha kararli uygulanmasi igin arastirmalar
yapilmistir. Kosullu GAN mimarisi, anomali tespitinde ve onerilen modelde kullanilmistir.
Hem egitim agamasinda hem de onerilen z gizli katman haritalamasinda MR goriintii kesit
numarasi giris olarak verilmistir. Ozellikle ters haritalama modelinde uygun kesitten drnek
iiretememe sorunu bu yaklasimla giderilmis ve test goriintiisiine daha yakin goriintii elde
edilmesi saglanmistir. Deneysel calismalarda literatiirde sunulan VAE-256, VAE-128 AAE-
128, AnoGAN ve f-AnoGAN modellerinin testlerinde ortalama 0.821 AUC skoru elde
edilirken Model#2 ile 0.863 AUC skoru elde edilmistir. Benzer sekilde, BraTS2017 veri seti
ile yapilan karsilagtirmalarda kullanilan yontemler ile yapilan testlerde 0.735 AUC skoru
elde edilirken, Model#2 ile 0.813 AUC skoru elde edilerek, anomali tespitinde basarili
sonuclar almmistir. GUTF veri seti i¢cin Model#3’den sonra en iyi ikinci performans elde
edilmis, BraTS2017 veri seti i¢in ise Model#3’den sonra en iyi ikinci performans1 AAE-128

modeli gostermistir.

Model#3 ve sonuglar1 degerlendirildiginde;

Modelin kayip fonksiyonu ve oOnerilen ters haritalama modelinde kullanilan kayip
fonksiyonunu performansinin iyilestirilmesi ve boylece daha kararli ve basarili egitilebilen
ve daha basarili sonuglar alabilen yeni bir model sunulmustur. Standart DCGAN kayip
fonksiyonu yerine Wasserstein uzakligi hem egitim hem de test mimarisinde kullanilmistir.
Deneysel ¢aligmalarda literatiirde sunulan VAE-256, VAE-128 AAE-128, AnoGAN ve f-
AnoGAN modellerinden ortalama 0.821 AUC skoru elde edilmistir. Model#3 ile elde edilen
performans ise 0.899 AUC skorudur. Benzer sekilde BraTS2017 wveri seti igin
karsilastirmada kullanilan yontemler temel alindiginda 0.735 AUC skoru elde edilirken,
Model#3’den elde edilen sonug ise 0.839 AUC skoru olup, anomali tespitinde basarili
sonuclar elde edilmistir. Her iki deneysel ¢alismada, en iyi performansi gosteren yontem ise

bu tez ¢alismasinda onerilen Model#3 olmustur.

Sonu¢ olarak bu tez calismasinda elde edilen bulgular asagida farkli bagliklarda

degerlendirilmistir. Bunlar;

e Onerilen model basarisinin karsilastirilan diger anomali tespit yontemleri dikkate
alindiginda dansmansiz 6grenme yapilari kullanilmasina ragmen basarisinin yiiksek

dogrulukta oldugu goriilmektedir.
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denetimsiz anomali tespitinin denetimli 6grenme temelli yaklagimlara gore daha zor
oldugu bir gergektir. Bu biiyiik bir problem olsa da tez ¢alismasi kapsaminda sunulan
modelin denetimli 6grenme yaklagimlari ile elde edilen sonuglara yakin sonuglar verdigi
gorilmiistiir.

literatlrde lezyon tespiti icin cok sayida makine 6grenmesi temelli yontem 6nerilmistir.
Fakat bu yontemlerin biylk bir ¢cogunlugu denetimli 6grenmeye yogunlasmistir.
Denetimli 6grenme bilindigi Gizere belirli bir anomali gesidi igin kullaniimaktadir. Egitim
setini ¢cok genis tutarak bu problemin 6nline gegilmesine galisilsa da veri kiimesinin
blyulk tutulmasi, verilerin isaretlenmesi gibi insan glicline dayanan baska sorunlar
ortaya gikarmaktadir. Derin 6grenme yontemlerindeki yenilikler ve gelismeler sayesinde
denetimsiz iiretici modeller giiglii alternatifler haline gelmektedir. Ozellikle iiretici
cekigmeli aglar ve degisimsel otokodlayicilarin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi yiliksek
boyuttaki goriintiilerin modellenmesinde ve tiretilmesinde kiymetli bir noktaya gelmistir.
gelistirilen anomali tespit modelleri, saglikli beyin anatomisinin model tarafindan
Ogrenilmesi ve bu sablona uymayan durumlarin tespit edilmesi prensibine
dayanmaktadir. Uretici modele giris, olarak verilen bir goriintiiyii, model ¢ikisinda
yiiksek oranda yeniden olusturmasi beklenmektedir. Bu iki goriintii arasindaki farkin
yiiksek olmas1 anomalinin varligina isaret ederken, aradaki farkin az olmasi ise saglikli
beyin goriintiilerinin varligina isaret etmektedir. GAN’larin bu 6zelliginin Beyin MRI
goriintiilerinde timar tespitinde basarili bir sekilde lezyon tespitinde kullanilabilmesi, bu
aglarin farkl alanlarda da basariyla kullanilabilecegini gostermektedir.

beyin MRI gériintiilerindeki anomalilerin biyiikliiklerine gore gelistirilen yontemlerin
basaris1 artmaktadir. Bunun etkisi bu ¢alismada da analiz edilmis ve onerilen modellerin
timor biylidikce basarisinin da ylikseldigini gdstermektedir. GAN’larin, kiiglik
tiimorlerin bile belirlenmesinde basarili sonuclar vermesi umut vericidir. Bu 6zelliginin
gelecekte daha yiiksek performansa sahip sistem tasarimmin Oniinii agacagini

gostermektedir.

Bu tez calismasinda karsilasilan giigliikler asagida verilmistir.

Kisisel saglik verisinin korunmas1 gerekliligi nedeniyle saglik verisinin elde edilmesi,
bilimsel arastirma yapacak arastirmacilarin karsilastigi temel sorunlardan birisidir. Bu

tez calismasinda da bu hususlara riayet etmek, etik kurul kararimmi almak, verileri
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ananmlestirme gibi silirecler ¢alismanin beklenilenden daha uzun silirede yapilmasina
sebep olmustur.

Tez kapsaminda bir verinin ilk kez kullanilmasi, gelistirilen modellerin farkli veri
setleriyle de test edilmesini zorunlu hale getirmistir. Dolayisiyla bu husus yapilacak
caligma sayisini epeyce artirmis, calismalar1 zorlastirilmastir.

Tez kapsaminda 3 farkli veri seti kullanilmistir. Veri setlerinin farkli teknoloji
kullanilarak toplanmis olmasi, farkli 6zelliklere ve kalitelere sahip olmasi sebebiyle
birlikte kullanilmasinda zorluklar1 da beraberinde getirmistir. Bunun i¢in veride ek
normalizasyon iglemleri gerekliligi dogmustur. Ayrica farkli veri setleriyle ¢alismak
yontemlerin basarisini diisiirdiigii deneysel ¢alismalardan da gézlemlenmistir.

Modern MRI cihazlarindan elde edilen yiiksek ¢oziiniirliikliit MRI goriintiilerinin, kalitesi
ve bilgisinin azaltilmadan derin 6grenme modelleriyle egitimi giiglii bilgisayar altyapisi
gerektirmistir. Elimizdeki imkanlar dahilinde goriintiiler {izerinde optimizasyon
islemlerine ihtiyag duyulmustur. Bu islemler ise hedeflenen c¢alismalari zamaninda
tamamlama stire¢lerini uzatmistir.

MRI goriintiiliime sonuglart belirli bir standart ve kalitede olmasina ragmen, bazi
durumlarda c¢ekim tekniginden veya hastadan kaynaklandigi diisiiniilen rotasyon
problemi ve netlik problemiyle karsilagilmistir. Bu durum yontemlerin basarisini
olumsuz yonde etkilemistir.

Farkli derin O6grenme mimarilerinin, farkli kayip fonksiyonlarmin veya hiper
parametrelerin basaridaki etkisini gdzlemlemek, egitimin tekrarlanmasiyla miimkiin
olmustur. Ancak yiiksek boyutta veriyle egitim saatlerce hatta giinlerce siirebilmektedir.

Bu sebeple deneysel ¢alismalar oldukg¢a zaman alici olabilmektedir.

Elde edilen sonuglarin ve bulgularin iyilestirilmesi igin gelecekte yapilabilecek galigmalar

ise asagida maddeler halinde verilmistir.

Yeni modellerin gelistirilebilmesi miimkiindiir. Bunun igin yeni gelistirilmis GAN
mimarileri ve kayip fonksiyonlart incelenecektir.

Daha fazla sayida veri ile testlerin gerceklestirilmesi hedeflenmektedir.

Beyin tiimorleri disinda farkli hastaliklarin tespitinde yontemin degerlendirilmesi ve
varsa 1yilestirici ¢ozlimlerin gelistirilmesi planlanmaktadir.

Beyin MRI goriintiileri disinda kalan diger MRI tiirleri ve hastaliklar1 igin yeni

coziimlerin gelistirilebilecegi degerlendirilmektedir.
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