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MEME KANSERI TESPITI ICIN SENTETIK MIKRODALGA
GORUNTULERININ DERIN OGRENME ODAKLI SEGMENTASYONU

OZET

Glinlimiizde yapay zeka tabanli derin 6grenme modelleri, goriintii isleme ve
bilgisayarl1 gorii alanlarinda 6nemli gelismelere onciiliik etmektedir. Bu gelismeler,
ozellikle tibbi goriintiileme alaninda hastaliklarin erken teshisi ve dogru tanilanmasi
acisindan biiylik fayda saglamaktadir. Kadinlarda en yaygin sekilde karsilasilan kanser
tirlerinden biri meme kanseridir ve erken teshis, tedavi basarisint dogrudan
etkilemektedir. Bu nedenle, giivenli, taginabilir ve iyonlastirici radyasyon icermeyen
bir yontem olan mikrodalga goriintiileme, alternatif bir goriintiileme teknigi olarak
dikkat ¢ekmektedir. Ancak mikrodalga goriintiilerin diisiik ¢coziintirliikli ve giirtiltiilii
olmasi, dogrudan yorumlanmalarini giiclestirmektedir. Bu calismada, mikrodalga
goriintiilerde tiimorli dokularin daha net ve dogru sekilde belirlenebilmesi amaciyla
derin 6grenme tabanli bir segmentasyon yontemi kullanilmistir. Bu sayede, diisiik
kaliteli goriintiilerden daha anlamli bilgiler elde edilerek meme kanseri teshisinde
yardimc1 olunmasi hedeflenmistir.

Bu calismada, bir adet tiimor dokusu iceren sentetik meme yapisina ait toplam 1000
adet mikrodalga goriintli veri seti ve bu veri setine karsilik gelen segmentasyon
goriintiileri girdi verisi olarak kullanilmistir. Goriintiilerin olusturulabilmesi i¢in 10 cm
yarigapli 18 adet vivaldi anten iceren 6zel bir senaryo tasarlanmistir. Bu senaryoda
antenler, sentetik meme dokusunun etrafina yerlestirilerek farkli agilardan sinyal
gonderip alacak sekilde konumlandirilmistir. Bu sayede, tiimorli bolgenin mikrodalga
sinyallerine verdigi tepkiler kaydedilmis ve bu veriler kullanilarak dielektrik
goriintiiler olusturulmustur. Bu dielektrik goriintiiler Reverse Time Migration (RTM)
algoritmas1 kullanilarak mikrodalga goriintiilere ¢evrilmistir. Elde edilen bu
goriintiiler, derin 6grenme tabanli modellerin egitimi ve testinde kullanilmistir.

Bu ¢alismada iki farklt mimari kullanilmistir: Autoencoder ve U-Net. Bu mimariler
Python yazilim dili kullanilarak tasarlanmistir. Bu iki mimari i¢in {iretilen 1000 adet
gorilintiintin 600’1 egitim, 200’1 validasyon ve 200’1 test i¢in ayrilmistir. Autoencoder
modeli, giiriiltiiyli azaltmak amaciyla girdiyi kodlayip yeniden olusturan bir yapiya
sahiptir. Optimizasyon algoritmasi olarak Adam optimizasyonu kullanilmistir. U-Net
mimarisi ise guriiltiiyli temizlerken detaylar1 daha iyi koruyabilmek amaciyla
gelistirilmistir. Egitim siirecinde Binary Crossentropy kayip fonksiyonu kullanilmstir.

Mimarilerin ~ basarimi, Yapisal Benzerlik Indeksi (SSIM) metrigi ile
degerlendirilmistir. SSIM degeri 0O ile 1 aralifindadir ve sonucun 1 olmasi orijinal
goriintii ile tahmin edilen goriintiiniin birbiriyle tamamen ayni oldugu anlamina
gelmektedir. Yapilan calisma sonucunda autoencoder mimarisinin SSIM degeri
0,9419 iken, U-Net mimarisinin SSIM degeri 0,9627’dir. Bu sonuglar dogrultusunda
U-Net Mimarisi, autoencoder mimarisine gore %2,21 oraninda mikrodalga goriintii
segmentasyonunda daha basarili olmustur.
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DEEP LEARNING-DRIVEN SEGMENTATION OF SYNTHETIC
MICROWAVE IMAGES FOR BREAST CANCER DETECTION

SUMMARY

Breast cancer remains one of the most prevalent and life-threatening diseases
worldwide, continuing to be the leading cause of cancer-related mortality among
women. Current global health statistics reveal that millions of new breast cancer cases
are diagnosed annually, with a disproportionate concentration in low- and middle-
income countries (LMICs). In these regions, disparities in healthcare infrastructure,
socioeconomic challenges, and limited access to advanced diagnostic technologies
substantially hinder early detection efforts. Early diagnosis of breast cancer is of
paramount importance, as timely intervention significantly improves patient survival
rates, reduces the need for aggressive treatments, mitigates treatment-related side
effects, and ultimately decreases the economic burden on healthcare systems. Despite
technological advancements, conventional breast imaging modalities such as
mammography, ultrasound, and magnetic resonance imaging (MRI) still face notable
limitations globally in terms of accessibility, cost, and diagnostic efficacy.

Mammography, regarded as the clinical gold standard for breast cancer screening,
involves ionizing radiation and poses potential health risks with frequent use.
Moreover, its diagnostic sensitivity is considerably reduced in women with dense
breast tissue, leading to false-negative results and delayed treatment. Radiation-free
ultrasound imaging requires highly skilled operators, resulting in variability in
diagnostic accuracy and limiting its widespread application. Nuclear imaging
techniques such as positron emission tomography (PET) and single-photon emission
computed tomography (SPECT) provide valuable dynamic and functional imaging
data; however, their high costs, radiation exposure, and limited availability restrict
their broader clinical use. MRI offers superior soft tissue contrast and spatial resolution
but is associated with high operational costs, infrastructure demands, and limited
accessibility, especially in LMICs. Collectively, these challenges underscore the
urgent need for safe, cost-effective, scalable, and reliable novel imaging technologies
for early tumor detection.

Microwave Imaging (MWI) has recently emerged as a promising alternative modality
that enables non-ionizing electromagnetic wave-based examination of the internal
structural and functional properties of breast tissue. The fundamental principle of MWI
relies on the dielectric property differences—specifically dielectric permittivity (€,)
and electrical conductivity (6)—between malignant tumors and normal breast tissue.
This contrast provides functional imaging information complementary to the
anatomical data obtained from conventional methods. Microwave imaging systems
primarily consist of transmitting and receiving antennas, with the collected data
computationally reconstructed into images. Additionally, MWI systems are inherently
more affordable, portable, and easier to operate, making them highly suitable for
resource-constrained clinical environments. Nevertheless, the clinical translation of
MWI has been impeded by intrinsic limitations such as relatively low spatial
resolution, sensitivity to noise and artifacts, and challenges in accurately localizing
tumors within reconstructed images.

In response to these challenges, the present thesis proposes a comprehensive deep
learning framework aimed at enhancing the diagnostic performance and tumor
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localization accuracy of microwave breast imaging. Within this scope, synthetic breast
tissue models were developed using a high-fidelity simulation platform based on the
Reverse Time Migration (RTM) algorithm, which realistically models the propagation
and scattering of electromagnetic waves in heterogeneous and homogeneous
biological tissues. The RTM algorithm processes source and receiver wavefields
bidirectionally and establishes correlations between them to generate an image. It
consists of two steps involving the backpropagation of complex conjugate data into
the imaging domain and computing the cross-correlation norm of the forward and
backward propagated fields. Synthetic breast models were generated employing
microwave difference imaging based on the total electric field, necessitating
knowledge of the healthy breast state during imaging. The total electric field data
required for microwave imaging were synthetically produced via numerical solutions
of electromagnetic scattering problems.

This study investigates deep learning-based segmentation of low-resolution
microwave images generated from total electric field data. The dataset comprises 1000
synthetic transverse breast images, each containing a single tumor, initially created at
a high resolution of 400x400 pixels. The use of synthetic data instead of physical
breast phantoms provided precise control over critical parameters such as tissue
heterogeneity, tumor size and location, and dielectric properties, allowing systematic
and reproducible evaluation of model robustness under diverse conditions. The
imaging configuration simulates a circular array of 18 Vivaldi antennas placed around
the synthetic breast at a radius of 10 cm. The surrounding medium is modeled as a
homogeneous environment with a relative permittivity of 10. Simulations incorporate
properties of breast, fibroglandular, and tumor tissues. This arrangement ensures wide
angular coverage and enhances sensitivity to tissue heterogeneity.

To align with deep learning architectures and reduce computational load, images were
resized to 64x64 pixels while preserving essential structural and contrast information
necessary for accurate segmentation. It should be noted that microwave images are not
inherently RGB; rather, single-channel microwave data were artificially converted into
three-channel (64, 64, 3) pseudo-color images using assigned color maps. This
transformation enables universal convolutional neural networks designed for RGB
inputs to process the data. Both deep learning models used in this thesis accept input
and produce output images of (64, 64, 3) dimensions, visually highlighting tumor
regions to facilitate interpretation and improve suitability for segmentation tasks.

Within this framework, two distinct deep learning architectures were proposed for
tumor segmentation: an autoencoder and a U-Net model. Both architectures were
implemented in Python using libraries such as Keras, TensorFlow, skimage,
matplotlib, and numpy. Both models focus primarily on semantic segmentation of
tumor tissues beyond mere noise removal or artifact suppression. The dataset of 1,000
images was split into 600 for training, 200 for validation, and 200 for testing on unseen
samples. Training and testing were conducted in two separate phases; first, the systems
were trained and the architectures saved, followed by testing using the trained models.

The autoencoder comprises an encoder that compresses input images through multi-
layer convolutional blocks incorporating batch normalization and LeakyReLU
activation functions. Batch normalization accelerates training and stabilizes
intermediate outputs, while LeakyReLU prevents “dead ReLU” problems by allowing
small non-zero gradients for inactive neurons. Dropout regularization in deeper layers
prevents overfitting. The encoder compresses fundamental spatial and structural
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features into latent representations, which the decoder reconstructs into enhanced
images emphasizing tumor regions through transposed convolutions and additional
convolutional operations. This architecture not only reconstructs image content but
also improves contrast and structural integrity to support subsequent segmentation
steps. However, since the autoencoder primarily aims at general image enhancement,
its performance in precise tumor localization remains limited.

In contrast, the U-Net model employed in this study is a supervised architecture
specifically designed for biomedical image segmentation. U-Net features a symmetric
encoder-decoder structure interconnected by skip connections that preserve high-
resolution spatial information losslessly. The encoder extracts multi-scale features via
convolution and max-pooling layers, while the decoder progressively upsamples these
features to generate tumor probability maps. A sigmoid activation function in the final
output layer produces binary segmentation masks with well-defined tumor boundaries.
Unlike the autoencoder, U-Net is directly optimized for semantic segmentation using
custom loss functions that consider both spatial accuracy and tumor region integrity.
Consequently, it yields highly precise and clinically meaningful segmentation maps
suitable for decision-making.

Both models maintain structural symmetry between compression and expansion rates
to ensure performance and stability during training. They were trained and validated
on different subsets of the synthetic dataset with extensive data augmentation
including rotation, reflection, and scaling to improve generalization and prevent
overfitting. The Adam optimizer was used during training, with the autoencoder
trained for 150 epochs and the U-Net for 50 epochs. Structural Similarity Index (SSIM)
was employed as the primary evaluation metric to assess preservation of structural
details and perceptual image quality during both training and testing phases.

Comparative results demonstrate that the autoencoder effectively enhances overall
image contrast and suppresses irrelevant details but remains limited in tumor
localization due to its reconstruction-centric design. Conversely, the U-Net model
significantly outperforms the autoencoder in both SSIM scores and segmentation
accuracy, producing highly reliable tumor segmentation masks.

In conclusion, this thesis presents a deep learning-based framework addressing
fundamental limitations of microwave breast imaging. Utilizing high-fidelity synthetic
datasets and robust neural network architectures, the proposed approach substantially
improves tumor detection and localization capabilities. The non-invasive, radiation-
free, and low-cost nature of microwave imaging renders this technology particularly
promising for expanding early breast cancer screening in resource-limited settings
worldwide. The proposed methods close current technological gaps by enabling more
accurate tumor detection in low-resolution microwave images.

Moreover, the successful integration of microwave imaging with deep learning not
only overcomes existing technical challenges but also paves the way for more
accessible and equitable breast cancer diagnostic methods globally. This approach
reduces dependence on expensive and complex imaging equipment, holding
transformative potential for screening protocols in disadvantaged regions where early
detection remains critically insufficient. The innovations presented in this thesis
represent a significant step toward reducing global health disparities, providing
clinicians with advanced tools for timely diagnosis and personalized treatment
planning. Ultimately, this work offers meaningful progress in the fight against breast
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cancer by combining technological innovation with intelligent healthcare solutions to
enhance patient survival rates and quality of life.
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1. GIRIS

Viicut i¢i anormalliklerin tespit edilebilmesi i¢in viicut i¢ yapisinin goriintiilenmesi
gerekmektedir. Viicut i¢ yapisinin goriintiillenmesi i¢in X-Ray. Manyetik Rezonans
(MR), Ultrason, Bilgisayarl1 Tomografi (BT) ve Pozitron Emisyon Tomografi (PET)
gibi ¢esitli goriintiileme teknikleri kullanilir [1]. Bu goriintiilleme yontemlerine ek
olarak 300 MHz — 30 GHz araliginda mikrodalga goriintiileme yontemi kullanilir [2,3].
Mikrodalga goriintiilemenin yapilan ¢esitli literatiir ¢alismalar1 ile beyin ve meme
dokusundaki tiimorlerde [4], kardiyak ve kemik goriintiilenmesi [5,6] gibi yontemlerde

kullanilabilecegi saptanmustir.

Meme kanseri, kadinlar arasinda olduk¢a yaygin goriilen, yilda yaklasik 2,3 milyon
vaka gozlemlenen kanser tilirlerinden biridir. Meme kanserinde de diger kanser
tiirlerinde oldugu gibi, erken tan1 ve zamaninda tedavi biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu

asamada mikrodalga goriintiileme meme kanseri teshisinde katkida bulunabilmektedir.

Mikrodalga goriintiileme materyalleri alic1 ve sagici antenler, radyo frekans anahtari
ve mikrodalga kaynagi olarak sayilabilir. Doku, dielektrik 6zelliklerinden dolay1
elektromanyetik sagict gorevi gorilir ve sagicinin Ozellikleri, goriintiilen dokunun
konumunu ve boyutunu belirleyen niteliksel bir ters problem kullanilarak yeniden
olusturulur. Ancak bu bilgi, niteliksel ters problemleri ¢6zmenin yani sira, dokunun
elektromanyetik  6zelliklerinin  de  6grenilmesini  gerektirir. Dokudan ek
elektromanyetik bilgilerin elde edinilmesi, dokunun tiimér dokusu olup olmadiginin
belirlenmesi noktasinda oldukca dnemlidir. Niteliksel ters problem ¢ézme yontemi
kullanilarak olusturulan goriintiiler ile iki sagicinin dielektrik degerleri arasindaki
iliskinin incelenmesi ve eger bir iliski varsa bunun kanitlanmasini saglar. Bu iligkinin

kanitlanmasi i¢in derin 6grenme yontemleri kullanilabilir.

1.1 Tezin Amaci

Bu ¢alismanin temel amaci, mikrodalga goriintiileme yontemiyle elde edilen meme
goriintiilerinden tiimorlii  dokunun tespit edilmesini saglamaktir. Mikrodalga

goriintiileme, iyonlastirici radyasyon icermemesi, diisiik maliyetli olmas1 ve taginabilir
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sistemlere uygunlugu sayesinde geleneksel yontemlere alternatif olarak dikkat
cekmektedir. Ancak bu yontemin en biiyiik dezavantaji, diisiik uzamsal ¢oziiniirliik ve
yuksek goriintii giirtiltiisiidiir. Bu durum, tiimorlii alanlarin dogru bir sekilde ayirt
edilmesini zorlastirmakta ve yorumlamay1 giiclestirmektedir. Bu problemi asmak
amaciyla ¢aligmada derin 6grenme tabanli iki farkli mimari gelistirilmistir: biri giiriiltii
azaltma amaciyla kullanilan autoencoder modeli, digeri ise timor segmentasyonu i¢in
0zel olarak tasarlanan U-Net mimarisidir. Her iki modelin mimarisi Python
programlama dili kullanilarak, Keras kiitiiphanesi yardimiyla olusturulmus ve Spyder
gelistirme ortaminda uygulanmistir. Autoencoder modeli ile goriintiilerdeki arka plan
giiriiltiisii azaltilarak daha net ve anlasilir yapilar elde edilmesi hedeflenmistir. U-Net
modeli, tiimorli bolgeleri piksel diizeyinde ayirt edebilmek amaciyla kullanilmistir.
Bu sayede, tliimoriin konumu daha hassas bir sekilde belirlenerek tani siirecine katki
saglanmasi hedeflenmistir. Bu iki modelin c¢iktilar1 karsilagtirilarak mikrodalga
gorlintiilemede yapay zekd temelli yontemlerin ne Olgiide etkili olabilecegi
degerlendirilmistir. Sonug¢ olarak bu calisma, mikrodalga goriintiileme yOnteminin
meme kanseri tanisinda kullanilabilirligini artirmay1 hedeflemekte; goriintii kalitesini
tyilestiren ve tlimorlii doku ayrimini daha net hale getiren derin 6grenme tekniklerinin

bu alandaki potansiyelini ortaya koymaktadir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Mikrodalga goriintiileme ile kanser tespiti, saglikli ve saglikli olmayan (kotii huylu)
meme dokularinin arasinda bulunan dielektrik 6zellik farkina dayanmaktadir. Ancak
saglikli ve kotii huylu meme dokularinin mikrodalga frekanslarindaki dielektrik
Ozelliklerine iliskin kesin bir bilgi veren ¢alisma yayimlanmamustir. Literatiirde bu
problemin ¢oziilebilmesi ic¢in 0,5 ile 20 GHz aralifinda agik uc¢lu koaksiyel prob
kullanilarak normal, iyi huylu ve kotii huylu gogilis dokularmin ultra genis bant
mikrodalga dielektrik ozelliklerinin belirlenmesi i¢in bircok deneysel calismalar
yapilmistir. Meme kiiciiltme ameliyatlarindan elde edilen doku ile meme dokusunun
sahip oldugu dielektrik o6zellikler belirlenmistir. Yapilmis kanser ameliyatlarindan
elde edilen iyi huylu ve malign meme dokusunun dielektrik 6zellikleri belirlenmistir.
Elde edilen bilgiler raporlanmistir. Elde edilen analiz sonuglarina gore kotii huylu ve
normal huylu dokular arasindaki dielektrik konstrat oraninin 10:1 degerinde oldugu

gosterilmistir [7].



Yapilan literatiir ¢aliygmasinda mikrodalga goriintiilemede ¢Oziiniirligii artirmaya
yonelik yeni bir yontem Onerilmistir. Geleneksel ters problem ¢dzme ydntemleri,
cesitli ¢oziiniirliik seviyelerinde goriintiiler iretebilse de bagimsiz 6l¢timler sinirhdir
ve bu yiizden ger¢ek uygulamalarda yetersiz kalmaktadir. Bu problemin ¢6ziilebilmesi
icin tezde iki asamal1 yontem Onerilmistir. Tezin ilk asamasinda dogrusal olmayan ters
cevirme teknigi kullanmilmistir, ikinci asamada evrigimli sinir ag1 ile 6grenme teknigi
kullanilmistir. Bu yontem, herhangi bir geleneksel teknikle entegre edilebilir ve tiim
boyutlar i¢in ¢oziiniirligii artirabilir. Yontemin etkinligi, 2B (2 boyutlu) mikrodalga
goriintiileme yontem problemleri iizerinde 3 kat biiyiitme faktoriiyle test edilmis, ve

sonug olarak daha ayrintili ve daha yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler elde edilmistir [8].

Yapilan literatiir caligmasinda nitel goriintiileme teknikleri ve derin 6§renmeyi (DL)
birlestiren yenilik¢i bir mikrodalga goriintiileme yaklasimi sunulmustur. Yapilan
calismanin temel amaci, daginik alanlarin bilgisinden yola ¢ikilarak bilinmeyen
hedeflerin seklini kullanicidan bagimsiz ve giivenilir sekilde elde edilebilmek
amaciyla bir ara¢ gelistirmektir. Nitel goriintiileme yoOntemleri, ger¢ek zamanlh
morfolojik bilgi saglama konusunda etkili bir yontem olsa da iirettikleri siirekli
haritalarin hedefleri agikca tanimlamasi i¢in sert esiklemeye ihtiya¢ duymaktadir. Bu
esikleme islemi ise mevcut duruma baghh olarak kullaniciya bagli, sonuglar
olusturabilir. Bu problemi ¢6zmek amaciyla yapilan ¢alismada, hedefleri (6n plan)
arka plandan ayiran ikili maskeler olusturmak i¢in fizik destekli derin sinir ag1 tabanh
DL yaklasimi gelistirilmistir. Onerilen ag, nitel bir goriintiileme ters cevirme
tekniklerinden biri olan ortogonallik 6rnekleme yontem ¢iktisini ikili hale getirir.
Ayrica karsilagtirma yapilabilmesi i¢in, herhangi bir nitel goriintiileme teknigi
kullanilmadan, dogrudan sagilmis alanlardan ikili maskeler iireten bir DL yontemi de
degerlendirilmistir. Calismada, her iki yontemin performanslarinin nicel bir analizi ve

deneysel veriler iizerinde test edilmesi yontemi sunulmustur [9].

1.3 Meme Kanseri

1.3.1 Meme kanseri tan1 yontemleri

Meme kanseri tanisinin konulabilmesi i¢in hekimler tarafindan genellikle ek tetkikler
istenir. Tibbi goriintiileme yontemleri, tiimor dokusunun morfolojisini ve yerini net bir
sekilde gosterdigi igin klinisyenlere olduk¢a yardimc1 olmaktadir. Ancak goriintiileme

yonteminde kimyasal konstrat ve yiiksek enerjili 1sinlar kullanilmasi hastada hasara



sebep olabilir. Tiimoriin tespiti, Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRG) taramasi, X-
1s1n1 Mamografisi (XMGQG), Bilgisayarli Tomografi (BT) taramasi, ultrasonografi (US),
tek foton emisyonlu bilgisayarli tomografi (SPECT) ve Pozitron Emisyon Tomografi
(PET) gibi c¢esitli gorlintiilleme taramalar1 ile yapilabilir. Timoriin tespiti icin
kullanilabilecek diger bir yontem ise biyopsidir. Biyopsi, cerrahi miidahale olan bir

yontemdir [10,11].

Meme dokusunun diisiik dozlu rontgen ile gorlintiilenmesi mamografi olarak
adlandirilir. Mamografi hekimler tarafindan semptomlar ¢ikmadan meme kanserini
tespit etmek amaciyla kullanilan bir yontemdir. Bir kadin agri, yumru, gogiis ucu
akintist gibi semptomlara sahipse memedeki herhangi bir anormalligi tespit etmek igin

mamografi yapilabilir.

Mamografinin duyarlilik, iyi hasta toleransi ve diisiik maliyet gibi bircok avantaji
vardir. Fakat bu avantajlara ek olarak sahip oldugu dezavantajlar da vardir. Bunlar,

yanlis tan1 ve radyasyon tehlikeleri olarak siralanabilir [12].

Ultrasonografi, bir kadinin gogiislerinin i¢ kismini gergek zamanli olarak
goriintiilenmesini saglar, yiiksek frekansta ses dalgalar1 kullanilarak yapilan ultrason
goriintiileme iglemi ile elde edilir. Genellikle herhangi bir anormalligi tespit etmek
amaciyla kullanilir. Ultrasonografi testi invaziv degildir. Ultrasonografi, kat1 tiimorler
ile kanser riski diisiik olan sivi dolu kistleri gibi farkli kitleleri ayirt edebilmesi
nedeniyle faydalidir. Ancak tek basina yeterli olmadigi durumlarda ek testler

gerekebilmektedir.

Mamografi goriintiileme yontemine ek olarak, ultrasonografi goriintiileme yonteminin
diisiik radyasyonlu olmast ve yiiksek hassasiyette olmasi gibi avantajlar
bulunmaktadir ve bu da emziren, gen¢ ve hamile kadinlarda kanser tespitinin

yapilabilmesi i¢in etkili bir yontem olmaktadir [13].

Meme yapist manyetik rezonans gorlintiileme ile olduk¢a iyi bir sekilde
goriintiilenebilir. Bu goriintiileme yontemi giiclii bir miknatis ve radyo dalgalar
ireterek agrisiz ve radyasyonsuz goriintiileme yapar. MR yontemi, tedavinin
ilerleyisini incelemek, tiimdriin metastazini incelemek ve yiiksek riskli hastalar takip
etmek gibi amaglarla meme goriintiilemede kullanilir. Bu goriintiileme yonteminin

baz1 dezavantajlar1 vardir. Bunlar; goriintiileme siiresinin uzun olmasi, yiiksek



maliyetli olmas1 ve hasta viicudunda metal bulunmasi durumunda kullanilamamasi

olarak siralanabilir [14].

Tek foton emisyonlu bilgisayarli tomografi ve pozitron emisyon tomografisi adi
verilen niikleer goriintiileme testleri, meme dokularinin hareket halindeki goriintiilerini
olusturur. Testlerde enjekte edilmesi gilivenli bir radyoaktif madde kullanilir. PET,
karbon-11, azot-13, oksijen-15 ve flor-18 gibi pozitronlar yayan radyoaktif izotoplar
kullanirken, SPECT iyot-123 ve teknesyum-99m gibi gama fotonlar iireten radyoaktif
izotoplar kullanir. Hasarli dokular radyoaktif maddeleri saglikli dokulardan daha fazla
emer. PET ve SPECT tarayicilari bu radyasyonu alir ve meme dokusunun
goriintiilerini olusturur. PET ve SPECT goriintiileme yontemlerinin meme kanseri
teshisi i¢in kullanilmasi, yiiksek maliyet, radyasyon tehlikeleri ve sinirli kullanimi
olmasi sebebiyle 6nerilmez. Ancak, metastaz olusmus meme kanseri taramasi, kemik
ve lenf metastazlar1 gibi durumlarda, PET ve SPECT yaklasimlari meme kanserini

teshis edebilmek i¢in tamamlayici tani prosediirii olarak kullanilabilir [15].

Biyopsi yonteminde, memeden alinan meme dokusu, hiicreleri veya sivilart mikroskop
altinda incelenerek hastalikli doku ile ilgili bilgi elde edilir. Elde edilen bu bilgi de

meme kanseri teshisi i¢in kullanilabilecek ek yontemlerden biridir.

Bu siralanan teknikler genellikle tiimoriin bulundugu evrede kullanilir ve kotii huylu
tiimorleri erken evrelerde tespit edemezler. Bu tekniklerin sahip oldugu dezavantaj ve
sinirlamalar arastirmacilar1 kanseri tespit edebilmek i¢in daha ucuz, tahribatsiz teshis

teknigi olugturmaya itmistir [16].

1.3.2 Meme anatomisi ve dielektrik ozellikleri

Meme dokusu genel olarak deri, yag dokusu (adipoz), bag dokusu, glandiiler doku,
kan ve kaslardan olusur. Bag dokusunun ana gdrevi memenin yapisal biitlinliigiinii
korumaktir. Siit kanallari, meme bezlerini birbirine baglar ve bu bezler meme ucunda
birleserek anne siitli iiretir. 15 ila 20 glandiiler doku, bir lob olusturur; her lob, siit
iireten kiictlik lobiillerden meydana gelir. Meme ucu, pigmentli bir daire ile ¢evrilidir.
Yag dokusu, loblar arasindaki bosluklar1 doldurarak memenin seklini ve boyutunu
belirler. Memedeki yag, bag ve glandiiler dokularin oranlari, emzirme ve gebelik gibi
durumlara bagli olarak degisiklik gosterebilir [17]. Kadin memesinin temel anatomisi

sekil 1.1°de verilmistir [18].
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Sekil 1.1 : Meme Yapisinin Anatomik Goriintiisii.

Etkili ve diisiik maliyetli meme kanseri tespit etme teknikleri gelistirebilmek igin
meme dokulariin dielektrik 6zelliklerini iyi anlamak gerekir. Bu temel 6zellikler,
karmasik gecirgenlik ile tanimlanir. Karmagsik gecirgenlik, dokunun dis elektrik
alaniyla etkilesimini acgiklar ve bu etkilesim, elektromanyetik alanin frekansina ve
dokunun iletkenligine baglidir. Bir elektrik alan1 uygulandiginda, yiiklerin hareketiyle
dielektrik polarizasyon olusur. Bu polarizasyon, dokularin dielektrik 6zelliklerinin

belirlenmesinde 6nemli bir rol oynar.

Herhangi bir frekans i¢in biyolojik dokularin ve organlarin dielektrik 6zelliklerini
edinmek ve hesaplamak i¢in baz1 matematiksel modeller gelistirilmistir. Debye modeli
ve Cole-Cole modeli en popiiler modellerdendir. Frekansa bagli karmasik gegirgenlik

fonksiyonu siklikla asagida verilen Debye modeli tarafindan modellenir [19].

€s—€wo Odc
o T — + -
1+jot  jwg, (1.1)

e'(w) =¢ —je'" =¢

Bu formiilasyonda €' ve €' gergek ve sanal bagil gecirgenliklerdir, &g sifir frekanstaki
bagil gecirgenliktir, €, ise ¢ok yliksek frekanslardaki bagil gergirgenliktir, T gevseme
stiresi, o4, statik dc iletkenligidir ve €, serbest uzay gegirgenligidir.

Cole-cole denklemi asagida verilen denklem ile tanimlanir:
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[1+jot]~*  jwe, (1.2)

(W)= ¢ —je' = ¢, +

Denklemde yer alan o parametresi, 0 ile 1 arasinda degisen bir frekans iissii olarak
tanimlanir. insan memesinin elektromanyetik 6zellikleri {izerine bugiine kadar birgok
caligma yapilmis olup, bu c¢aligsmalarda kullanilan parametreler genellikle 10 Hz ile

100 GHz arasinda degisen frekans araliklarinda 6l¢iilmektedir [20,21].

1.3.3 Memenin mikrodalga goriintiilenmesi

Meme tanit yontemlerinde bahsedilen Mamografi, MR ve PET nispeten maliyetli,
zaman alic1 ve yiiksek doz radyasyon nedeniyle zararli yontemlerdir. Bu sebepten
dolay1, radyasyon riski diisiik, ilk muayene ve tani i¢in kullanabilecek, daha hizl
goriintiileme alternatiflerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Mikrodalga goriintiileme (MWI)
meme kanseri goriintiileme yontemi i¢in umut vadeden bir alternatiftir ve son yillarda
onceden belirlenmis dezavantajlarin ortadan kaldirilmasi i¢in aragtirmalar yapilmistir,

[22].

Mikrodalga gorintiilleme yoOnteminin diisiik maliyetli olmasi, bu goriintiileme
yonteminin gelismekte olan iilkelerde kullanilmasina olanak saglar. Bu durum,
goriintiileme tekniklerinin yetersiz oldugu boélgelerde, kanser kaynakli oliimlerin

azaltilmasina katk1 saglayabilecek umut verici bir yontem olabilir.

Mikrodalga goriintiileme, goriintiillenmek istenen ilgili nesneyi 300 MHz ve 300 GHz
frekans araliklarina sahip iyonlastirict 6zelligi olmayan elektromanyetik radyasyona
sahip mikrodalgalara maruz birakarak goriintiileme yapar [23]. Bu aralikta
penetrasyon derinligi ve ¢oziiniirliik arasinda denge vardir [24]. Bu modalitenin ¢iktisi,
nesnenin sagtig1 ve Olcililen elektromanyetik alanin yeniden yapilandirilmasina dayali
olarak elde edilen goriintiilerdir [22]. Mikrodalga goriintiileme dokular arasindaki
dielektrik 6zellik farkina dayanarak goriintlii olusturur. Dokularda suyun varligi ve
suyun dielektrik ozelliklerinin frekansa bagli olmasi, dokunun mikrodalga
frekanslarindaki elektriksel 6zelliklerini 6nemli Olgiide etkiler. Tiimor dokularinin,
cevresindeki saglikli dokulara kiyasla daha fazla kan damari ve sivi igermesi,
uygulanan frekansa bagli olarak gecirgenlik ve iletkenlik agisindan meme kanseri
dokusu ile saglikli dokular arasinda ayirt edilebilir farklar olusmasina neden olur,
[22,25]. Meme dokusu ve tiimorlii doku arasinda bulunan farklar iizerine ¢ok sayida

caligma yapilmistir. Cheng ve digerleri [24], iyi huylu tiimor, normal doku ve kanser



dokular1 da dahil olmak {izere memedeki biitiin doku ¢esitlerinin, verimli dielektrik

gecirgenligi ve verimli iletkenlik 6zellik sergiledigini gostermistir.



Cizelge 1.1 :

Farkl1 Frekanslarda U¢ Meme Dokusunun Mikrodalga Parametreleri.

Doku Tiirii 0.5 GHz 2 GHz 4 GHz 6 GHz 8 GHz
Normal 9.070 £ 0.714 8.163 +£0.577 7.202 +£0.428 6.569 + 0.332 6.292 +£0.291
Eeff ]
Iyi Huylu Tiimor 24.842 +1.829 21.664 + 1.559 18.303 + 1.814 16.093 +2.214 15.120 + 2.423
Kanser 66.696 + 2.479 63.008 +2.108 59.125 + 1.802 56.551 = 1.664 55.425 + 1.623
p® 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
p? 0.0003 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002
Normal 0.245 + 0.145 0.497 + 0.069 0.758 £ 0.119 0.930 + 0.187 1.006 + 0.219
Ocff> Iyi Huylu Tiimor 0.279 +0.187 0.955+0.122 1.669 + 0.077 2.139+0.079 2.346 + 0.877
S/m
Kanser 1.697 + 0.464 4.164 +0.074 6.674 + 0.356 8.487 + 0.633 9.242 +0.755
p® 0.0218 0.0000 0.0011 0.0029 0.0036
p? 0.0243 0.0000 0.0004 0.0011 0.0014




Yapilan arastirmalar, mikrodalga goriintiileme yonteminin kotii huylu tiimorleri tespit
edebildigini ve mevcut meme kanseri tani yontemlerine etkili bir alternatif olarak

degerlendirilebilecegini gostermektedir.

1.4 Yapay Zeka

Yapay zeka; insanlara 6zgii anlama, gegmis deneyimlerden faydalanarak 6grenme ve
problemler karsisinda ¢oziim {retebilme gibi karmasik zihinsel siire¢lerin,
bilgisayarlar ya da bilgisayar destekli sistemler tarafindan gergeklestirilebilmesini
saglayan bir teknolojidir. Yapay zeka ile birlikte siklikla anilan iki dnemli kavram
makine 0grenmesi ve derin 6grenmedir. Her ne kadar uygulama alanlarinda zaman
zaman birbirlerinin yerine kullanilsalar da bu kavramlar arasinda yapisal farkliliklar
bulunmaktadir. Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt dali olarak siniflandirilirken,
derin 6grenme ise makine dgrenmesinin daha spesifik bir alanim1 temsil eder. Bu
nedenle, her derin 6grenme sistemi ayn1 zamanda bir makine 6grenmesi yontemi
sayilabilir; ancak her makine 6grenmesi yontemi, derin 6grenme kapsamina girmez

[26].

1.4.1 Autoencoder (AE) mimarisi

Autoencoder (AE) veriyi sikistirmak amact ile kullanilan bir otokodlayicidir.
Otokodlayict veriyi sikistirir ve veriyi geri acar, gorsel kayiba neden olabilir ve
egitilmesi icin sisteme Ornek veriler vermek gerekir. Bu yontem verilere baghdir.
Ornegin insan verileri ile egitilmis olan bir sistem, agaclar gibi bir nesneyi sikistirirken
iyi olmaz, cilinkii Ogrenme asamasinda veri olarak agaclar hakkinda bilgi

verilmemistir.

Autoencoder Formiilasyonu;

f:X >F (1.3)
g:F -X (1.4)
f,9 = argmin||X — g[f ()] (1.5)
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Burada file gdsterilen kisim kodlayici (encoder) kismini, g ile gdsterilen kisim ise kod

¢oziicii (decoder) kismini temsil etmektedir [27].

Autoencoder (AE) mimarisinde veri dnce sikistirilip daha sonra agildigi i¢in veride
kayiplar meydana gelmektedir. AE verilen veri 6rneklerinden otomatik olarak 6grenir.

AE mimarisi tasarlamak i¢in yapilmasi gereken 3 adim vardir.
Bunlar;

Kodlayici tasarlamak, kod ¢oziicii tasarlamak ve yapilan sikistirma nedeniyle ne kadar

bilginin kaybolacagini hesaplayan bir kayip fonksiyonu belirlemek.

Encoder Kism Decoder Kismi
MaxPooling UpSampling & Conv2DTranspose

Sekil 1.2 : Autoencoder Semasi.

Autoencoder'in kullanim alanlar1 4 gruba ayrilmaktadir. Bunlar;

1- Veri Sikistirma: Verinin boyutunu azaltarak, daha az depolama alam

kullanilmasini saglar.

2- Giirilti Giderme (Denoising Autoencoder): Giiriiltiilii girdilerden, temiz veri

elde etmek i¢in kullanilir.

3- Anomali Tespiti: Normal veri ile anormal veri arasindaki farklar1 tespit etmek

i¢in kullanilir.

4- Oznitelik Ogrenme: Girdi verisinin temel 6zelliklerini otomatik olarak dgrenir

ve 6grenmis oldugu bu 6zellikleri farkli gérevlerde kullanir.
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Autoencoder mimarisi 3 ¢esit varyasyona sahiptir. Bunlar;

Denoising Autoencoder: Giiriiltiili girdilerden en 1yi sekilde ¢iktiy1 elde edebilmek

amaciyla girdideki giiriiltiilerin temizlenmesinde kullanilir.

Sparse Autoencoder: Girdideki ortaya ¢gikarilmasi istenen 6zelligin daha baskin sekilde

gosterilmesini saglar.

Variational Autoencoder (VAE): Olasiliksal modelleme yontemi ile yeni veri 6rnekleri

olusturmak amaciyla kullanilir.

1.4.2 U-Net mimarisi

U-Net, 2015 yilinda Ronneberger ve ekibi tarafindan gelistirilen ve goriinti
segmentasyonu uygulamalarinda yiiksek basar1t gosteren bir derin Ogrenme
mimarisidir [28]. U-Net’in gelistirilmesindeki temel amag, ozellikle biyomedikal
goriintiilerin segmentasyonu i¢in uygun bir model olusturmaktir. Bu mimarinin dikkat
ceken yonii, sinirli sayida etiketli veri ile yiiksek dogruluk saglayabilmesidir, ki bu

Ozellik tibbi verilerde 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

U-Net’in yapisi, isminden de anlasilacagi gibi “U” seklinde bir mimari tasarim ile
karakterize edilmistir. Model, giris goriintiislinii analiz ederken hem ince detaylari hem
de biitiinsel Ozellikleri birlikte degerlendirir. U-Net mimarisinin ana bdliimleri

[3

“downsampling” (alt 6rnekleme) ve “upsampling” (iist drnekleme) asamalarindan
olusur. Alt ornekleme asamasi, modelin giris goriintiisiindeki 6zellikleri farkli
¢Oziiniirliik seviyelerinde 0grenmesini saglarken, iist drnekleme asamasi ise yiiksek

¢cOziintirliikklii segmentasyon maskesi liretmeye yoneliktir.

1. Downsampling Asamasi: Bu asamada, goriintiiden oOzellikler ¢ikarilir ve
Ozellik haritalar1 olusturulur. Konvoliisyon ve maks havuzlama islemleriyle,

her adimda ¢oziiniirliik azaltilarak daha derin ve genel 6zellikler 6grenilir.

2. Bottleneck Katmani: U-Net'in en dar kisminda, model goriintiiden ¢ikarilan en
soyut Ozellikleri 6grenir. Bu kisim, segmentasyonun basarisini artiran 6nemli

Ozellikleri daha iyi anlamaya yardimci olur.

3. Upsampling Asamasi: Bottleneck katmaninda oOgrenilen 6zellikler, daha
yiiksek ¢oziiniirliiklii segmentasyon maskesi olusturmak i¢in yukari 6rneklenir.

Yukar1 ornekleme sirasinda, onceki adimlarda 6grenilen 6zellik haritalar
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birlestirilerek (concatenate) daha fazla bilgi aktarilir. Bu asamada "skip

connection" ad1 verilen baglantilar kullanilir, boylece orijinal ¢oziiniirliikteki

bilgiler kaybolmadan yukar1 6rneklenmis maskeye tasinir.

U-Net mimarisi, Ozellikle hiicre ve organ segmentasyonu gibi tibbi goriintii

segmentasyonu uygulamalarinda yaygin bigimde tercih edilir. Ayrica, U-Net'in

verimli bilgi aktarim yapis1 sayesinde, kiigiik veri setleriyle ¢aligilan alanlarda da

iistiin performans gosterdigi kanitlanmistir. U-Net’in daha ileri versiyonlari, bu

temel yapiyr daha da gelistirerek segmentasyon performansini artirmayi
hedeflemektedir.
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Sekil 1.3 : U-Net Mimarisi Semasi [28].

1.5 Goriintii Segmentasyonu
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Goriintli segmentasyonu, benzer ozelliklere sahip farkli bolgelere ayirma islemidir;

burada pikseller arasindaki benzerlik ve farkliliklar temel alinir. Ozellikle tibbi

cikarilmasi  ve

gorsellestirilmesi agisindan segmentasyon biiyilk 6nem tasir. Segmentasyon, bazi
durumlarda goriintii piksellerini kemik, kas gibi anatomik yapilar dogrultusunda

siiflandirmak i¢in kullanilirken; beyin goriintiilerinde beyaz madde, gri madde veya



beyin-omurilik sivist gibi alt bolgelere ayirmak icin de tercih edilebilir. Ayrica,
kanserli bolgeler veya multipl skleroz (MS) lezyonlar1 gibi hastalikli alanlarin
tespitinde ya da meme MR goriintiilerinde tiimor gibi belirli yapilarin ¢ikarilmasinda
da segmentasyon yoOntemleri uygulanmaktadir. Bu yontemlerin baglica kullanim
alanlar1 arasinda timor boyutunun belirlenmesi ve tedaviye yanitinin izlenmesi,
mamogramlarda mikrokalsifikasyonlarin saptanmasi, MS lezyonlarinin miktarinin
Olcililmesi, cerrahi planlama ve simiilasyonlar, fonksiyonel haritalama, timor tespiti,
gorlintiilerin kaydi ve eslestirilmesi, anjiyogramlarda koroner damar sinirlarinin
belirlenmesi, kan hiicrelerinin otomatik siniflandirilmasi ve beyin gelisiminin takibi
gibi pek cok wuygulama yer almaktadir. Tibbi goriintiilerin manuel olarak
segmentasyonu hem oldukc¢a zahmetli bir siiregtir hem de insan hatasina agik olabilir;
bu nedenle, makine 6grenmesi tekniklerinin kullanimi bu zorluklarin {istesinden
gelmede etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Bu alanda kayda deger gelismeler saglanmis
olsa da halen tiim durumlar i¢in genel geger ve hatasiz calisan bir algoritma
gelistirilememistir; bu nedenle daha etkili ¢oziimler arayist siirmektedir.
Segmentasyon yontemleri genel olarak veri boyutuna, kullanilan temel yaklagima ve

denetimli ya da denetimsiz olmalarina gore siniflandirilmaktadir [29].

1.5.1 Kullamlan verinin boyutuna dayal segmentasyon

Segmentasyon yontemleri, kullanilan verinin boyutuna gore iki gruba ayrilir: goriinti
tabanli yontemler ve hacimsel bilgiye dayali yontemler. Goriintii tabanli yontemlerde
islem, iki boyutlu goriintiiler iizerinde ve piksel diizeyinde gerceklestirilir. Hacimsel
bilgiye dayali yontemlerde ise islem, ii¢c boyutlu veriler iizerinde ve voxel diizeyinde

yapilir.

1.5.2 Temel stratejiye dayali segmentasyon

Strateji agisindan bakildiginda, segmentasyon yontemleri alt1 ana gruba ayrilir:

Veriye dayal1 yontemler, tibbi goriintiileri boliitlemek i¢in esikleme ve bolge biiyiitme

gibi veri odakli tekniklerden yararlanir.

Esikleme, sik¢a kullanilan bolge tabanli segmentasyon tekniklerinden biridir. Bu
yontemde, goriintli histogrami ve yerel 6zellikler dikkate alinarak belirli bir esik degeri
(T) secilir. Ardindan, goriintiideki pikseller iki gruba ayrilir: degeri T'ye esit ya da
bliyiik olanlar ve T'den kiiclik olanlar. Kullanilan esik sayisina gore farkli esikleme

stratejileri uygulanabilir. Gorlintii ¢ift tepe seklinde bir histogram yapisina sahipse ve
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esikleme islemi tiim piksel degerleri i¢in sabit bir deger iizerinden yapiliyorsa, bu
yontem global esikleme olarak adlandirilir. Bu tiir bir esikleme, genellikle nesneyi arka
plandan ayirmak i¢in kullanilir ve sonug ikili bir goriintiidiir. Eger esik degeri,
gorilintiinilin farkli bolgelerinin yerel 6zelliklerine gore belirleniyorsa, bu yontem yerel
esikleme olarak tanimlanir. Her bir piksel veya piksel grubu i¢in esik degeri ayr1 ayri
hesaplaniyorsa, bu durum dinamik ya da uyarlanabilir esikleme olarak ifade edilir.
Esikleme yoOntemi, piksel yogunluklar1 arasindaki farklara odaklanirken; bolge
bliyiitme yaklagimi ise benzer yogunluga sahip piksel gruplarini belirlemeyi hedefler.
Bu yontemde, algoritma "tohum noktas1" olarak adlandirilan bir piksel veya piksel
grubuyla baslar. Bu noktalar, hedeflenen yapiy1 temsil eder ve kullanici tarafindan el
ile belirlenebilecegi gibi, otomatik ydntemlerle de secilebilir. Ardindan, komsu
piksellerin benzerliklerine gore bolge genisletilir ve sonug olarak homojen ve birbirine

bagl alanlar olusturulur [30].

Oznitelik tabanl yontemlerde, goriintiilerden ¢ikarilan gesitli 6znitelikler kullanilarak
giris verisi modellenir. Yogunluk, enerji ve entropi gibi goriintii 6znitelikleri, ilgili
analizlerde siklikla degerlendirilen parametreler arasinda yer alir. Bu yaklasimda
amag, temel veriden elde edilebilecek tiim anlamli bilgileri segilen Oznitelikler
aracilifiyla ortaya ¢ikarmaktir. Boylece, sonraki islem adimlarinda kullanilmak iizere

verilerin daha net ve temsil edilebilir bir tanimi elde edilir.

Atlas tabanli yontemlerde, atlas belirli bir organa ait istatistiksel veya topolojik
bilgileri igeren bir harita niteligindedir. Istatistiksel atlaslar, her bir vokselin belirli bir
doku sinifina ait olma olasiligina iligkin bilgiler sunar. Topolojik atlaslar ise organin
her bir boliimiiniin geometrik yapisini ve bu boliimlerin bir araya gelerek olusturdugu
yapisal diizeni ifade eder. Bu yontemlerin kullanilabilmesi i¢in, segmentasyon
isleminden Once goriintii kayit (image registration) isleminin gerceklestirilmesi

gerekmektedir.

Istatistiksel yontemlerin temel kavrami, olasilik yogunluk fonksiyonlar: ve olasiliksal

segmentasyonun kullanilmasidir.

Doku tabanli yontemlerin temel amaci, saglikli dokular1 tanimlamak ve saglikli

dokularin disindaki bolgeleri lezyon olarak belirlemektir.
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Lezyon tabanli yontemlerde amag, lezyonu dogrudan ya da saglikli doku ile birlikte
izole etmektir. Doku tabanli yontemlerden farkli olarak, lezyon ayri1 bir sinif olarak ele

alinir.

1.5.3 Izleme varhgna dayali segmentasyon

Segmentasyon yontemlerinin siniflandirilmasinda tigiincii 6l¢iit, denetim miktaridir;
yani segmentasyon siirecinde insan bilgisinin varligidir. Yontemler, uygulama sekline
gore denetimli ya da denetimsiz olarak iki temel kategoriye ayrilmaktadir. Denetimli
ve denetimsiz yOntemler arasindaki baslica farklilik, dnceden etiketlenmis verinin
varligidir. Denetimsiz yOntemler, manuel olarak etiketlenmis veriye ihtiyag
duymazken, denetimli yontemlerin uygulanmasinda bu tiir veriler kritik bir 6neme
sahiptir. Denetimsiz yontemlerde algoritma, benzer pikselleri otomatik olarak
simiflandirir.  Goriintii  verisi  etiketlenmediginde, segmentasyon kiimelenme
algoritmalar1 kullanilarak gerceklestirilebilir. Bu durumda, egitim verilerinin
etiketlenmesinde insan bilgisinin miidahalesi olmaz. Tiim veri kiimesi kiimelenme
algoritmasina girdi olarak verilir ve algoritmanin yardimiyla kiimeler belirlenir.
Ayrica, kiimelenme islemi tamamlandiktan sonra, her kiime iiyelerinin etiketlenmesi
ve anlaml1 hale getirilmesi gerekir [31]. Denetimsiz segmentasyonun iki temel amaci
vardir: Birincisi, goriintliniin ayni anatomik ozelliklere sahip homojen bolgelere
ayrilmasidir. ikincisi ise, tibbi goriintii segmentasyonunda, gériintiiniin kendisini ayni
doku yapisi ve parlakliga sahip homojen bolgelere bolmektir. Anatomik amag tastyan
doku segmentasyon yontemlerinde, goriintii en az iki anatomik agidan anlamli bolgeye
ayrilmalidir; bunlardan biri hasar goérmiis doku bolgesidir. Bu yontemlerin ¢ogu
yalnizca iyilesmis lezyon dokusunun segmentasyonuna odaklanmakta olup, bu da
kullanim alanlarin1 sinirlamaktadir. Bu sinirlamanin temel nedeni, uzman bilgisi ve
gorsel inceleme yoluyla elde edilen bilginin bilgisayar programina aktarilmasinin
zorlugudur. Anatomik amach yoOntemlerin aksine, goriintii 6zelliklerine dayanan
segmentasyon tekniklerinin hedefi, goriintiiyli ayn1 doku yapisi ve 151k yogunluguna
sahip homojen bdlgelere ayirmaktir. Gorintii  6zelliklerine dayali denetimsiz
yontemler ise bazi kisitlamalara sahiptir: 1) bolge sayisinin onceden belirlenmesi
gerekliligi, i1) hastalikli dokularin birden fazla bolgeye ayrilabilmesi, iii) hastalikli
doku parlakliginin saglikli dokudan ¢ok farkli olmamasi iv) saglikli ile hastalikli doku
arasindaki sinirin belirgin olmamasi. Bu dezavantajlarin yol actig1 hatalar1 azaltmak

icin kontrast artirma ve doku dokusuzlugu diizeltme gibi yontemler kullanilabilir.
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Yaygin olarak kullanilan denetimsiz segmentasyon algoritmalar1 arasinda K-means
kiimelenme, Bulanik c-ortalama kiimelenme, Hiyerarsik kiimelenme ve Gauss karigim

kiimelenmesi sayilabilir.

Denetimli segmentasyon algoritmalarinda, kullanici tarafindan siniflandirilmis veriler
algoritmanin ilk egitimi ve ardindan goriintli segmentasyonu i¢in kullanilir. Denetimli
segmentasyon iki asamadan olusur: Oncelikle siniflandirilmis verilerle bir model
egitilir, ardindan egitilen model, siniflandirilmamis veriler lizerinde test edilerek
performansi degerlendirilir. Modelin basarisi biiyiik 6l¢iide kullanilan veri kiimesine
baghdir, c¢iinkii veri setindeki degisiklikler sonuglarda sapmalara neden olabilir.
Kullanici, verilerin sinif sayisin1  belirlemekle yiikiimliidiir. Tibbi  goriintii
segmentasyonunda denetimli yontemler kullanilirken, goriintii genellikle iki sinifa,
saglikli doku ve hastalikli doku, ayrilir ve 6zellik olarak nokta parlaklik yogunlugu
kullanilir. Egitim asamasinda, goriintii parlakligi kullanilarak saglikli ve siipheli
dokular ayrilir. Test asamasinda ise egitilmis model, siniflandirilmamis veriyi ayirmak
icin kullanilir. Denetimli segmentasyonun etkinligi, kullanilan egitim ve test
verilerinin kaynagina baglidir. Tibbi segmentasyon verileri hasta bazli ya da hasta-dis1
olabilir. Hasta bazli veride, egitim verisi segmentasyonu yapilacak goriintiilerden
secilirken; hasta-dig1 modda, egitim ve test farkli hastalardan elde edilen goriintiiler
tizerinde gerceklestirilir. Denetimli yontemlerin en biiylik avantaji, egitim veri seti
degistirildiginde farkli gorevler icin esnek sekilde kullanilabilmesidir. Dogru
ozellikler ve segmentasyon algoritmasi se¢ildiginde, segmentasyon siirecinde gereken
manuel is yiikii azalir. Ancak, bu yontemlerin temel dezavantaji hasta bazli veri
gereksinimidir. Egitim verilerinin farkli bigimlerde siniflandirilmis olmasi da
yontemin uygulanabilirligini etkileyen bir diger giicliik olarak 6ne ¢ikar. Denetimli
teknikler, stirekli veri i¢in regresyon, ayrik veri i¢in ise siniflandirma algoritmalari

olarak iki gruba ayrilabilir [32].
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2. METOT VE MATERYAL

2.1 Mikrodalga Goriintiilerinin Olusturulmasi

Mikrodalga goriintiilerin olusturulmasinda ‘Single-slice microwave imaging of breast
cancer by reverse time migration’ isimli makale referans alinmistir [33]. Yapilan
caligmada meme kanserinin mikrodalga goriintiileme prototipi kullanilarak teshis
edilmesi amaglanmistir. Bu prototip goriintiilleme algoritmasi, anten dizisini ve 6lgiim
yapilandirmasin1 igermektedir. Sistem, farkli dokularin dielektrik 6zelliklerindeki
degisimleri kullanarak, meme i¢indeki anormallikleri koronal diizlemde tek dilimli bir

goriintii olarak gostermeyi amaglamaktadir.

Gelistirilen sistem, ortast bosaltilmis kat1 bir silindirik dielektrik platformdan
olugmaktadir ve i¢ine 18 adet optimize edilmis Vivaldi anteni yerlestirilmistir. Bu
vivaldi antenler 10 cm yarigaplidir ve bir dizi 1.5, 2, 2.5 GHz i¢in €, 10 ile dolu bir
ortamda olacak sekilde tasarlanmistir. Meme dokusunun konulmasi i¢in tasarlanan bu
boslugun ¢evresinde, antenler araciligiyla mikrodalga sagilma verileri toplanmaktadir.
Platform, mikrodalga uyumunu artirarak meme yag1 dokusu ile daha iyi bir etkilesim
saglamakta ve Olglimler sirasinda sinyalin dikey polarizasyonunu korumaktadir.
Goriintiileme agamasinda, elektromanyetik sacilmay1 tersine ¢oziimleyen ters zaman
go¢ii (RTM) algoritmasi kullanilmis ve sistemin gergek dl¢timlerle uyumlu ¢aligsmasi

saglanmstir.

Senaryoda kullanilan doku tiir ve 6zellikleri su sekildedir;

Cizelge 2.1 : Doku Ozellikleri Tablosu.

Doku Tiirii Ozellik Deger Araligi
Yarigcap 6-8 cm
Meme Bagil Permitive (€,) 12.5-14
iletkenlik (o) 0.2-1.0S/m
Sayi 1-2
Bagil Permitive (€,) 28-33
Fibroglandiler Yarigap X 1-3cm
Yarigap Y 1-3cm
iletkenlik (o) 1.2-5.0S/m
Ortam Bagil Permitive (€,) 10
Sayi 1
. Bagil Permitive (€,) 47-55
Tumor Yarigap 0.75-1.50 cm
iletkenlik (o) 1.2-5.0 S/m
- X (cm) -8.5-8.5 (68 Piksel)
Gorls Alani Y (cm) -8.5-8.5 (68 Piksel)
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Senaryoda kullanilan RTM c¢aligma ayarlar1 ve anten parametreleri su sekildedir;

Cizelge 2.2 : RTM Calisma Ayarlar1 ve Anten Parametreleri.

Parametre Degerler
Anten Eleman Sayisi 18
Anten Yarigap!i 10cm
Frekans Spektrumu (GHz) 1.5-2-2.5
Algoritma RTM
iterasyon Sayisi 250
Cozanarluk 400 x 400 Piksel

Kullanilan senaryonun sekli su sekildedir;

Silindirik Glcim Alam T
Hacimsel Alan O
Antenler (N=18)

p Anteni

g Anteni

s Noktasi (0 ici}

10 4 & .

10 2k 0 5 10
Sekil 2.1 : Mikrodalga Gorlintilleme Anten Yerlesimi ve Elektrik Alan Yayilimi.
Dalga sayist kK olan eslesme ortamina toplam N = 18 adet verici-alict anten
gomiiliidiir ve bu antenler silindirik 6l¢iim alani I' ilizerine es agilarla dagitilmistir.
Kullanilan bu antenler, Q hacimsel alanli meme fantomunu {wl, w2, ..., wk} gibi
ayrik frekans setleriyle aydinlatir. I lizerinde q konumunda bulunan anten, s € Q
noktasindaki elektrik alani Ei (s, q) olarak yaydiginda p € I' konumunda bir anten ile

Olgiilen sacilan elektrik alan su sekilde ifade edilebilir:
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Bs(p,0) = 1% fQGT(p, $X(S)EC, 3)d(s) @

Burada diyadik elektrik alan Green Fonksiyonu su sekilde verilir:

Vp Vp ) e~ ikmIp-s|

Gg =1

ve I, birim diyadi ifade eder. Nesne fonksiyonu olarak adlandirilan ifade
X®) = €50)/ €y,— 1, memenin karmasik dielektrik gecirgenligi olan

€g (s) =€, (s) —i % ifadesine baglh olarak degisir. Bu ifadede bulunan €, ifadesi
0

boslugun dielektrik gecirgenligini ifade eder. Memenin mikrodalga goriintiilemesine

yonelik nicel yaklasimlar, sagilan alan dlgiimlerinden memeye ait gegirgenlik €, (s)

ve iletkenlik o(s) profillerinin ¢ikarilmasina dayanarak formiile edilir. Ote yandan

faktorizasyon yontemi ve lineer 6rnekleme yontemi [34,35] gibi diger nitel ters

sacilma yontemlerinde oldugu gibi, RTM algoritmasi da incelenen nesnelerin

elektriksel 6zelliklerini dogrudan ¢ikarmaya dayanmaz.

Onerilen sistem, gercek meme dokusunu taklit eden ve farkli dielektrik dzelliklere
sahip fantomlar {lizerinde test edilmistir. Elde edilen tek dilimli goriintiiler, timor
fantomlarmin boyutlarin1 ve yerini dogru bir sekilde belirleyerek sistemin
dogrulugunu gostermistir. Yapilan deneyler, mikrodalga goriintiileme prototipinin

basarili ¢alistigini1 kanitlamigtir.

Sonug olarak, gelistirilen prototip sistem, RTM algoritmasiyla meme i¢indeki
anormallikleri tek dilimli ve anatomik olmayan goriintiiler seklinde
gosterebilmektedir. Bu goriintiilerde goriilen sicak noktalar (hotspots), meme

dokusundaki anormal bolgelerin yerini isaret etmektedir [33].

Sekil 2.2 : Segmentasyon Yontemi ile Elde Edilen Goriintiiler.
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Mikrodalga Gorlintiiler;

2.1.1 RTM metodu

Sekil 2.3 : Mikrodalga Gorlintiiler.

RTM algoritmasinda, kaynak dalgalar1 ve alic1 dalgalar iki yonde islenir ve bunlar
icinde bir korelasyon kurularak bir imaj elde edilir. RTM algoritmasi, kompleks
eslenik verilerin geri yayilmasini u alanina yonlendiren ve gelen alan ile geri
yayilmakta olan alanin ¢apraz korelasyon normunu hesaplayan iki adimdan olusur

[36].
1- Geri yayilma

Olgiilmiis sag1lan alan E, goriintiilleme alanindaki her bir z € A noktasina, radyasyon

kosulu altinda, geri yayilim yapilarak elde edilir, [37]:

N
a
VXV xEp(z ) — KhEy(z ) = — ) Ealbn )8(2 — 1) 23)
n=1

Burada a, her bir antenin esdeger acikligini ifade eder ve {izerindeki ¢izgi (overline)
karmagik eslenigi gostermektedir. Geri yayilim alam1 Ep(z,q) , su sekilde ifade
edilebilir:

N
Ep(z,q) = - Z Gk (2 pn)"Es(Pn, @) (2.4)
n=1

burada ifadenin {issii olarak verilen T, transpoz isleminin yapildigini gostermektedir.
2- Capraz Korelasyon

Capraz korelasyon formiilasyonu goriintiilleme alanindaki her bir nokta i¢in su sekilde

ifade edilebilir;

N
PG) = i ) Eilz.an) En(z an) 25)
n=1
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Denklem 2.5 i¢in icerisine 2.4 denkleminin dahil edilmesiyle su acik ifade ¢ikar:

N
P(z) = —(%KM) Z

N
Ei(2 dn) * Gg (2 Pm) "Es(Pm, An) (2.6)
1

m=

2.2 Veri On isleme ve Gorsellestirme

Ozellikle goriintii isleme alaninda kullanilan derin 6grenme mimarileri, ham verilerle
dogrudan egitildiklerinde genellikle istenilen diizeyde performans gosterememektedir.
Bunun temel sebebi, ham goriintii verilerinin farkli ¢oziintirliikler, parlaklik diizeyleri,
kontrast oranlar1 ve renk alanlarinda yer almasidir. Bu ¢esitlilik, modelin 6grenme
stirecini karmasiklastirarak genel performansi olumsuz etkileyebilir. Bu kapsamda,
goriintii tabanli derin 6grenme yaklagimlarinin etkinligini artirmak amaciyla veri 6n
isleme adimlar1 vazgegilmez bir unsur olarak 6ne ¢ikar. Ozenle 6n isleme tabi tutulmus
veriler, modelin daha hizli ve dogru Ogrenmesini saglayarak basarinin temel

belirleyicilerinden biri haline gelir.

2.2.1 Verilerin normalizasyonu ve sekillendirilmesi

Derin 6grenme modellerinin basarili bir sekilde egitilebilmesi i¢in goriintii verilerinin
uygun format ve boyutlara doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu amagla gelistirilen 6n
isleme fonksiyonu, ham goriintiileri modelin girisine uygun hale getirerek egitim
performansini 6nemli 6l¢iide iyilestirir. S6z konusu fonksiyonun temel isleyis adimlari

su sekilde 6zetlenebilir:

Piksel Degerlerinin Normalizasyonu: Gorlintiiler, bilgisayarda genellikle 0-255
araliginda tamsay1 (uint8) formatinda saklanir. Ancak, bu ham piksel degerlerinin
dogrudan modele sunulmasi, 6grenme siirecini olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle,

piksel degerleri 255°e boliinerek 0 ile 1 araligina normalize edilir:
goriintli = goriintii.astype("float32") / 255.0

Bu islem, modelin agirlik giincellemelerini daha dengeli bir sekilde gergeklestirmesini
saglayarak Ogrenme siirecini hem stabilize eder hem de hizlandirir. Boyutlarin

Standardize Edilmesi: Farkli boyutlara sahip goriintiiler, dogrudan modele islenemez.

Bu nedenle, tiim goriintiiler sabit bir boyuta getirilir. Bu ¢alismada, goriintiiler (64, 64,

3) boyutuna yeniden boyutlandirilmistir:
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64x64: Goriintiiniin genislik ve yiiksekligini ifade eder.

3: Goriintlinlin kanal sayisin1 temsil eder (pseudocolor- renkli goriintiiler i¢in 3, gri

tonlamali goriintiiler i¢in 1).
Bu standartlastirma, verinin modelin giris formatina tam uyumlulugunu saglar.

Model Uyumlu Girdi Formati Saglama: Normalize edilmis ve yeniden
boyutlandirilmig goriintiiler, modelin giris katmanina hatasiz bir sekilde aktarilir. Bu
islem sayesinde model, goriintiileri homojen bir yapida degerlendirebilir ve boylece
O0grenme asamasinda daha etkili, stabil ve hizli sonuglar elde edilir. Bu adimlar,
modelin veriden daha etkin bir sekilde 0grenmesini saglayarak egitim siirecinin

basarisini artirir.

2.3 Goriintiilerin Gorsellestirilmesi

Derin 6grenme modellerinin performansint degerlendirmede sayisal metrikler yaygin
olarak kullanilsa da 6zellikle goriintii isleme alaninda gorsel degerlendirme biiyiik
Oonem tasimaktadir. Bunun nedeni, sayisal metriklerin gorsel kaliteyi tam anlamiyla
yansitmakta yetersiz kalabilmesidir. Model tahminlerinin daha net bir sekilde
degerlendirilmesi icin, giris ve ¢ikis verileri gorsel yontemlerle karsilagtirilmistir. Bu
amagla, gelistirilen modelin ¢iktilari, 6zel bir goriintiilleme fonksiyonu araciligiyla
gorsellestirilmistir. Bu fonksiyon, rastgele segilen 10 farkli 6rnek goriintii ile modelin
bu goriintiiler lizerindeki tahminlerini karsilastirmali olarak sunar. Boylece, modelin

tahmin basarisi, gorsel kalite agisindan detayli bir sekilde analiz edilebilmektedir.

Gorsellestirme islemi sirasinda yapilan bu karsilastirmalar, modelin diisiik kaliteli
goriintiileri ne Olgiide 1iyilestirdigini, kontrast diizeylerini nasil etkiledigini ve
gorlintiinlin 6nemli detaylarin1 ne kadar korudugunu degerlendirme imkani saglar.
Ayrica, gorsel inceleme sayesinde modelin orijinal goriintiideki kritik detaylar
koruyup korumadigi ya da kaybettigi acik¢ca gozlemlenebilir. Bu yontemin bir diger
avantaji, yalmzca sayisal metriklerle tespit edilemeyen sorunlarin ortaya
cikarilabilmesidir. Ornegin, SSIM (Yapisal Benzerlik Indeksi) ve PSNR (Tepe Sinyal-
Giiriilti Oran1) gibi metrikler belirli esikleri assa dahi, insan gozii i¢in tatmin edici
olmayan sonuglar tiretebilir. Bu tiir durumlarda, gorsel degerlendirme, modelin ger¢ek

performansini anlamak i¢in daha giivenilir bir yontem olarak 6ne ¢ikar.
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Ozellikle giiriiltii giderme gibi uygulamalarda, gorsel karsilastirmalar, modelin
yalnizca giiriiltiiyii temizlemekle kalmayip ayn1 zamanda goriintiiniin ince detaylarini
ve yapisal biitiinliigiinii ne 6l¢iide korudugunu ortaya koyar. Etkili bir giiriiltii giderme
algoritmasinin yalnizca rastgele parazitleri ortadan kaldirmakla kalmayip, aym
zamanda gOriintiiniin temel yapisal oOzelliklerini bozulmadan koruyabilmesi
gerekmektedir; bu nedenle, gorsel analiz, modelin basarisini degerlendirmek ve
gelistirilmesi gereken yoOnleri tespit etmek i¢in olmazsa olmaz ve tamamlayici bir

yontem olarak iglev gormektedir.

Bu baglamda, ¢alismada olusturulan modellerin basaris1 sadece sayisal gostergelerle
degil, gorsel kalite degerlendirmeleriyle de detayli bicimde ele alinmistir. Bu
degerlendirme yaklasimi, modelin farkli kosullar altinda nasil performans gosterdigine

dair daha biitiinciil ve agiklayic bir perspektif sunmustur.

2.4 Gorintilerin Yiiklenmesi

Bu calismada, mikrodalga goriintiilerinin derin 6§renme modeline diizenli, tutarh ve
etkin bir sekilde aktarilabilmesi amaciyla, veri yiikleme siirecini otomatiklestiren ve
standartlagtiran Microwavelmages adinda 6zel bir Python smifi gelistirilmistir. Bu
siif, goriintii verilerinin farkli klasor yapilarinda, ¢esitli formatlarda ve boyutlarda
bulunabilecegi durumlara kars1 esnek ve modiiler bir yap1 sunar. Sinif biinyesinde yer
alan load from metodu, ham mikrodalga goriintiilerini modelin egitim ve test
stireglerinde kullanilabilir bir formata doniistirmeyi amaglar. Bu doniisiim, hem
modelin giris verisini dogru bir sekilde anlamas1 hem de egitimin kararlilig1 agisindan
bliyiik 6nem tasir. S6z konusu metodun c¢alisma prensibi, asagidaki temel adimlar

etrafinda sekillenmektedir:

Goriintii Dosyalarinin Taranmasi: ilk asamada, kullanicinin belirttigi dizin (klasdr)
icinde yer alan ve yaygin goriintii uzantilarina sahip dosyalar (6rnegin, .png, .jpg,
Jpeg, .bmp) Python’un os ve glob kiitiiphaneleri kullanilarak taranir. Bu islem, gecerli

goriintii dosyalarinin tespit edilmesini ve islenmeye hazir hale getirilmesini saglar.

Goriintiilerin Yiiklenmesi ve Yeniden Boyutlandirilmasi: Tespit edilen goriintiiler, PIL
(Python Imaging Library) veya OpenCV gibi kiitiiphaneler araciligiyla bellege
yiiklenir ve Onceden tanimlanmig sabit bir boyuta, bu ¢alismada 64x64 piksele,

yeniden boyutlandirilir. Bu islem, tiim goriintiilerin ortak bir giris formatina sahip
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olmasini saglayarak, derin 6grenme modellerinin giris katmaninda karsilasilabilecek

boyut uyusmazliklarini ortadan kaldirir.

Verilerin NumPy Dizisine Doniistiiriilmesi: Yeniden boyutlandirilan goriintiiler, tek
bir NumPy dizisi (array) halinde organize edilerek bellekte saklanir. Bu diziler,
goriintli verilerinin vektdrlestirilmis ve optimize edilmis bir formatta depolanmasini
saglar. Boylece, model egitim asamasinda verileri etkili ve hizli bicimde isleyebilir.
Ayrica, NumPy dizileri, TensorFlow veya PyTorch gibi derin &grenme
kiitiiphaneleriyle GPU (Grafik islem birimi) hizlandirmali islemlerde dogrudan

uyumlu oldugundan, veri aktarimi sorunsuz gergeklesir ve islem yiikii hafifler.

On Isleme Segeneklerinin Entegrasyonu: load from metoduna, gerektiginde cesitli 6n
isleme adimlar1 entegre edilebilir. Ornegin, goriintiilerin normalize edilmesi, gri
tonlamaya doniistiiriilmesi veya piksel degerlerinin [0, 1] araligina 6lgeklenmesi gibi
islemler, veri hazirlik siirecine eklenebilir. Bu iglemler, modelin egitim siirecinde daha
etkili ve dogru ¢iktilar elde etmesini destekler. Bu otomatiklestirilmis siireg, biiyiik
Olcekli mikrodalga goriintii verilerinin daha verimli bir sekilde islenmesini saglayarak,
kullanicinin model gelistirme siirecine daha fazla odaklanmasina olanak tanir. Bu
yaklagim, veri hazirlik siirecindeki manuel ¢alismalar1 sinirlandirarak zaman acisindan

avantaj saglamakta ve modelin istikrarl bir sekilde 6grenmesini saglamaktadir.

2.5 Autoencoder Mimarisinin Olusturulmasi

Bu calismada gelistirilen autoencoder mimarisi, 64x64 piksel boyutunda ve ii¢ kanalli
(pseudocolor) renkli goriintiiler {izerinde uygulanmistir. Modelin temel amaci,
gliriiltiilii goriintiilerden orijinal (ground-truth) goriintiileri yeniden insa ederek
gorlintii kalitesini artirmak ve anlamli yapisal Ozellikleri geri kazanmaktir. Bu
dogrultuda tasarlanan mimari, simetrik bir yapida hem kodlayici (encoder) hem de
¢oziicii (decoder) katmanlarindan olusmakta olup modern derin 6grenme teknikleriyle

desteklenmistir.

Model Mimarisi: Modelin giris katmani, 64x64 piksel boyutunda ve 3 kanalli bir
gorilintiiyl isleyecek sekilde yapilandirilmistir. Kodlayic1 kismi, goriintiideki temel

ozellikleri ¢ikararak boyutlar kiiciiltmeyi hedefler. Bu siire¢ su sekilde ilerler:

Kodlayici (Encoder) Yapisi: ilk olarak, 32 filtreye sahip 3x3 boyutunda cekirdekler

iceren bir konvoliisyon katmani (Conv2D) uygulanmistir. Bu katmanin ardindan,
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Ogrenme siirecini stabilize etmek ve daha hizli yakinsama saglamak i¢in bir Batch
Normalization katmani eklenmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak klasik ReLU yerine
LeakyReLU tercih edilmistir. LeakyReLU, negatif girislerde kiiciik bir gradyan
saglayarak O0grenme siirecinin kesintisiz devam etmesine olanak tanir. Uzaysal
boyutlar1 azaltmak ve daha soyut 6zelliklerin 6grenilmesini saglamak amaciyla 2x2

boyutunda bir MaxPooling2D katmani eklenmistir.

Ikinci asamada, filtre sayis1 64’¢ cikarilmis ve benzer bir yapi tekrarlanmistir:
konvoliisyon katmani, Batch Normalization, LeakyReLU ve MaxPooling. Bu
katmanlar, modelin daha derin ve karmasik Ozellikleri 6grenmesine katki saglar.
Kodlayicr kisminin sonlarma dogru, modelin kapasitesini artirmak i¢in 128 ve 256
filtreli iki ek konvoliisyon katmani kullanilmis, her birinin ardindan Batch
Normalization, LeakyReLU ve %30 oraninda Dropout katmanlari eklenmistir.
Modelin agir1 uyum saglamasini engellemek icin Dropout yontemi, bazi ndronlari

rastgele devre dis1 birakarak genellestirme performansini gii¢lendirir.

Coziicii (Decoder) Yapisi: Kodlayict tarafindan sikistirilan 6zelliklerin orijinal
goriintii boyutuna geri dondiiriilmesi amaciyla UpSampling2D katmanlar1 kullanilarak
goriintli boyutu kademeli olarak biiyiitiilmistiir. Her UpSampling isleminden sonra,
detaylarin yeniden yapilandirilmas: i¢in bir konvoliisyon katmam eklenmistir. Ilk
olarak, 128 filtreli bir konvoliisyon katmani uygulanmis, ardindan Batch
Normalization ve LeakyReLU aktivasyonu kullanilmistir. Benzer bir yap1, 64 filtreli
ikinci bir ¢oziicii katmaninda devam ettirilmistir. Daha diisiik diizeyli detaylarin
yeniden olusturulmasi i¢in 32 filtreli bir Conv2D katmani eklenmistir.  Cikis
katmaninda ¢ filtreli bir konvoliisyon uygulanmis ve sigmoid aktivasyonu tercih
edilmistir; bu sayede piksel degerleri [0, 1] araliginda normalize edilerek daha gercekei

ve keskin goriintii sonuglari ortaya cikar.

Kay1ip Fonksiyonu ve Egitim Siireci: Modelin egitiminde, Yapisal Benzerlik indeksi
(SSIM) dikkate alinarak 6zel bir combined loss fonksiyonu tasarlanmistir. SSIM,
insan goziiniin gorsel algisina daha yakin bir degerlendirme sundugundan, gorsel
kalitenin Ol¢iimiinde etkili bir metrik olarak kullanilmistir. Bu iki metrigin birlesimi,
hem piksel diizeyinde dogruluk hem de yapisal biitiinliik agisindan modelin optimize

edilmesini saglamistir.
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Egitim siirecinde, modelin kararlilifin1 ve verimliligini artirmak icin ¢esitli callback

yontemleri kullanilmistir:

Erken Durdurma (EarlyStopping): Egitim, dogrulama kaybinda uzun siireli bir

tyilesme gozlenmediginde durdurulur.

Ogrenme Orani Azaltma (ReduceLROnPlateau): Egitimde ilerleme durdugunda

O6grenme oranini dinamik olarak azaltir.

En Iyi Modeli Kaydetme (ModelCheckpoint): En iyi performansi gdsteren model
agirliklarini kaydeder.

Modelin egitimi sirasinda, egitim ve dogrulama verilerine iliskin kayip degerleri
grafiklerle gosterilmis, bdylece modelin optimizasyon siireci detayli bir sekilde

1zlenmistir.

Sonuglar ve Degerlendirme: Gelistirilen autoencoder mimarisi, mikrodalga goriintiiler
gibi diisiik ¢oziiniirlikli ve giiriiltiilii veriler {izerinde oldukg¢a basarili sonuglar
tiretmistir. Model, hem nicel (SSIM metrikleri) hem de nitel (gorsel kalite) agilardan
tatmin edici bir performans sergilemistir. Esnek ve derin yapisi sayesinde, bu
mimarinin benzer goriintli iyilestirme problemlerinde de etkin bir sekilde
kullanilabilecegi Ongoriilmektedir. Bu ¢alisma, autoencoder tabanli yaklasimlarin

goriintii isleme alanindaki potansiyelini bir kez daha ortaya koymustur.

Autoencoder Mimarisi;

(64,54.3) (32.3232) (16,16,64) (8,8128) (4,4256) (8,8,128) (161664) (32,32.32) (64,64,3)

Decoder Kismi

Encoder Kismi Gizli Katman Batch Norm
Batch NMorm LeakyRelu
LeakyRelu UpSampling
MaxPooling

Sekil 2.4 : Tezde Kullanilan Autoencoder Mimarisi.
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Mimari tasarlanirken olusturulan katmanlarin  gorsel {izerindeki etkilerini
goriintiilemek i¢in bir girdi verildi ve katmanlarda elde edilen sonuglar goriintiilendi.

Autoencoder mimarisi ile elde edilen katman sonuglari;

Sekil 2.5 : Autoencoder Mimarisinin Katman Ciktilarin1 Gériintiilemek I¢in Verilen
Girdi Goriintii.

Autoencoder senaryosunda her katmanin gorsel sonuglari su sekildedir:

.y

Sekil 2.6 : Convl Isleminin Gorsel Uzerindeki Etkileri.

NANER .

Sekil 2.7 : Conv2 Isleminin Gorsel Uzerindeki Etkileri.

Encoder kismi1 katman ¢iktilari,
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Sekil 2.8 : Conv3 Isleminin Gorsel Uzerindeki Etkileri.
Gizli katman kismi katman ¢iktilar;

Sekil 2.9 : Conv4 Isleminin Gorsel Uzerindeki Etkileri.

Decoder kismi katman ¢iktilari;

|

Sekil 2.10 : Conv5 Isleminin Gorsel Uzerindeki Etkileri.

Sekil 2.11 : Conv6 Isleminin Gorsel Uzerindeki Etkileri.

-

30



Sekil 2.13 : Autoencoder Mimarisine Ait Biitiin Islemlerin Uygulanmasindan Sonra
Elde Edilen Ciktilar.

Autoencoder mimarisinin mikrodalga goriintiilere uyarlanmas: ile elde edilen egitim

ve dogrulama kayip grafigi;

Egitim ve Dogrulama Kayip Grafidi

05 —— Eqgitim Kaybi
—— Dogrulama Kayb
0.4 1
0.3 1
=
=
o
aw
02 1
01
A
0.0 1 ; T T T ; | .| .|
o 20 40 B0 BO 100 120 140

Sekil 2.14 : Autoencoder Mimarisinin Mikrodalga Goriintiilerine Uygulanip Elde
Edilen Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi.
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Egitim siirecinde yer almayan, modelin daha 6nce gérmedigi test goriintiileri izerinde
Autoencoder mimarisi kullanilarak tahminler gerceklestirilmistir. Tahminler su

sekildedir;

Predicted Ground Truth

Microwave Image

Predicted Ground Truth

Predicted Ground Truth

Predicted Ground Truth

Microwave Image

Microwave Image Predicted Ground Truth

Sekil 2.15 : Autoencoder Mimarisinin Yaptig1 Tahminler.

Goriintl isleme ve bilgisayarla gorme alaninda, bir modelin tahmin ettigi goriintiiler
ile orijinal (ground-truth) goriintiiler arasindaki kalite ve benzerlik dl¢timii, model
performansinin nesnel bir sekilde degerlendirilmesi acisindan kritik bir 6neme
sahiptir. Bu amagla kullanilan en yaygin ve etkili metriklerden biri, insan gorsel
algisina uygun olarak tasarlanmis Yapisal Benzerlik Indeksi’dir (Structural Similarity

Index Measure- SSIM).
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SSIM Metriginin Tanimi ve Matematiksel Formiilasyonu:

SSIM, iki goriintii kiimesi 11 (genellikle orijinal/referans goriintii) ve 12 (modelin
tahmin ettigi goriintli) arasindaki yapisal benzerligi 6lgmek icin matematiksel bir
formiille ifade edilir. SSIM’in temel amaci, parlaklik, kontrast ve yapisal uyum gibi
temel bilesenleri ayn1 anda degerlendirerek, yalnizca piksel bazli mutlak farklar1 6lgen
geleneksel metriklerden daha anlamli ve algisal olarak tutarli sonuglar tiretmektir.
SSIM metrigi su formiille hesaplanir:

(2uxMy+ cy)(2012+Cp)
(12 +pZ+c,) (0% +02+Cp) (2.7)

SSIM (I,1,) =

Bu formiilde p, ve py degeri, I; ve I, isimli gortntiilerin ortalama piksel degerleridir,
01 ve g, her iki goriintiiniin piksel degerlerinin varyanslandir, o,, iki goriinti
arasindaki kovaryanstir, c, ve cp numerik kararliligi saglamak i¢in formiile eklenen

sabitlerdir [38].

Bu yapi, SSIM’in parlaklik, kontrast ve yapisal benzerlik bilesenlerini es zamanl
olarak degerlendirmesine olanak tanir. Formiiliin pay kisminda parlaklik ve yapisal
benzerlik terimleri, payda kisminda ise parlaklik ve kontrastin karelerinin toplam1 yer
alir. Bu kombinasyon, iki goriintiiniin gorsel algiya uygun bir sekilde ne kadar benzer

oldugunu nicel olarak ifade eder.
SSIM Degerinin Yorumlanmasi:
SSIM metrigi normalize bir 6l¢iittiir ve degerleri 0 ile 1 arasinda degisir:

0 degeri: iki goriintii arasinda yapisal olarak hicbir benzerlik olmadigini, yani

goriintiilerin tamamen farkli oldugunu gosterir.

1 degeri: Iki goriintiiniin piksel bazinda tamamen aym oldugunu, yani modelin

tahmininin orijinal gorilintliyle tam anlamiyla ortiistiiglint belirtir.

Ara degerler: Goriintiilerin yapisal benzerlik derecesini kademeli olarak ifade eder.
Ornegin, 0.9’un iizerindeki SSIM degerleri yiiksek kalite ve benzerlik gosterirken, 0.7

civarindaki degerler modelin hala belirgin farkliliklar i¢erdigine isaret eder.
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SSIM’in Avantajlar1 ve Kullanim Alanlari:

SSIM, o6zellikle medikal goriintii isleme, sliper ¢oziiniirliik, giiriiltii giderme, goriintii
sikistirma ve segmentasyon gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunun
temel nedeni, SSIM’in insan gorsel sisteminin yapisal algisin1 daha iyi taklit etmesi ve
piksel bazli mutlak fark 6l¢timlerine kiyasla daha anlamli sonuglar sunmasidir. Ayrica,
SSIM’in yerel bolgelerde de hesaplanabilmesi, goriintii kalitesindeki lokal
degisimlerin analizine olanak saglar. Bu 6zellik, modelin performansinin giiclii ve

zayif oldugu alanlarin belirlenmesinde 6nemli bir ara¢ sunar.

Bu c¢alismada, mikrodalga goriintiilerin iyilestirilmesi ve segmentasyonu gibi
uygulamalarda, SSIM metrigi, model ¢iktilarinin orijinal goriintiilerle yapisal
benzerliklerini nesnel bir sekilde degerlendirmek i¢in kullanilmistir. SSIM, modelin
gorsel kalite agisindan ne kadar basarili oldugunu 6lgmek ve optimize etmek i¢in ideal
bir kriter olarak 6ne ¢ikmistir. Bu metrik, yalnizca piksel diizeyinde dogruluk degil,
ayni zamanda yapisal biitiinliik ve insan algisina uygunluk ac¢isindan da model

performansini degerlendirmede giivenilir bir yontem sunar.

Sonug olarak, SSIM, goriintii isleme alaninda model performansini analiz etmek ve
optimize etmek i¢in gii¢lii ve yaygin bir aractir. Bu ¢alisma kapsaminda, mikrodalga
goriintiilerin  kalitesini iyilestirme ve yapisal Ozelliklerini koruma basarisini

degerlendirmede 6nemli bir rol oynamaistir.

Autoencoder mimarisi uygulandiginda orijinal goriintii ve tahmin edilen goriintii
arasindaki SSIM degeri 0,9419 seklinde bulunmustur. Bu sonu¢ gorsellerin
birbirlerine oldukca yakin oldugunu belirtmektedir. Bu ¢ikarim ise ¢ikan sonucun 1’e

yakin olmasindan dolay1 yapilabilmistir.

Son 200 Goruntd igin SSIM Skor Dagilimm

14 A

10 A

B

Frekans

4

059 eR=l e = R 093 094 095 096
SSiMM Skaoru

Sekil 2.16 : Autoencoder Mimarisinin SSIM Raporu.
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2.6 U-Net Mimarisinin Olusturulmasi

Bu calismada gelistirilen U-Net tabanli derin 6grenme modeli, 64x64 piksel
boyutunda ve sahte renk (pseudocolor) formatinda (3 kanall1) mikrodalga goriintiileri
tizerinde egitilmistir. Modelin temel amaci, bozulmus (giiriiltiilii) giris goriintiilerinden
orijinal (ground-truth) gdriintiileri yeniden insa ederek gorsel kaliteyi iyilestirmek ve
anlamli sonuglar {iretmektir. Bu baglamda, 6zellikle tibbi goriintli isleme alaninda
yuksek dogruluk ve diisiik kayip degerleriyle one ¢ikan U-Net mimarisi tercih

edilmistir.

U-Net Model Mimarisi: U-Net modeli, kodlayici (encoder) ve ¢oziicii (decoder) olmak
tizere iki ana boliimden olusan simetrik bir yapiya sahiptir. Kodlayici kismi,
goriintiideki diisiik seviyeli 6zellikleri (kenarlar, dokular vb.) daha soyut 6zelliklere
doniistiirmeyi amaglarken, ¢oziicli kismi bu temsilleri kullanarak yiiksek ¢oziiniirliiklii

yeni bir goriintii iiretir. Modelin yapist su sekilde detaylandirilabilir:

1- Kodlayici (Encoder) Yapisi: Kodlayici boliimii, her biri iki adet konvoliisyon
katmani (Conv2D) ve bir adet maksimum havuzlama katmani
(MaxPooling2D) iceren bloklardan olusur. Bu yapi, uzamsal boyutlar
kademeli olarak azaltirken kanal sayisini artirarak daha karmagsik ve derin

ozelliklerin 6grenilmesini saglar. Kodlayici kisminin detaylar1 soyledir:

Giris Katmani: 64 filtreli iki adet Conv2D katmani ile baslar. Bu katmanlar,
goriintiideki temel yapilar1 6grenir. Her konvoliisyon katmanindan sonra Batch

Normalization ve ReLLU aktivasyon fonksiyonu uygulanir.

Havuzlama: Uzamsal boyutlar1 yariya indirmek i¢in 2x2 boyutunda bir
MaxPooling2D katmani kullanilir. Bu islem, verinin daha derin katmanlara

aktarilmasini saglar.

llerleyen Bloklar: Kodlayici, sirastyla 128, 256 ve 512 filtreli konvoliisyon
bloklariyla devam eder. Her blok, iki Conv2D katmani, Batch Normalization,
ReLU ve MaxPooling igerir. Bu yapi, farkli ¢oziiniirliik seviyelerindeki

ozellikleri 6grenmeyi miimkiin kilar.

2- Gegis Blogu (Bottleneck): Kodlayici ve ¢oziicii arasindaki baglantiyr saglayan
gecis blogu, 1024 filtreli iki Conv2D katmanindan olusur. Bu bdliim, modelin
en soyut ve yogun Ozelliklerin 6grenildigi alandir. Batch Normalization ve

ReLU burada da kullanilarak 6grenme siireci stabilize edilir.
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3- Coziicli (Decoder) Yapist: Coziicii kismi, kodlayicidan gelen sikistirilmis

ozellikleri orijinal goriintii boyutuna geri dondiirmeyi amaglar. Bu siirecte:

Transpoze Konvoliisyon: Uzamsal boyutlar1 biiyiitmek i¢in Conv2DTranspose
katmanlar1 kullanilir. Her UpSampling adimindan sonra bir Conv2D katmani

ile detaylar yeniden yapilandirilir.

Atlama Baglantilar1 (Skip Connections): Kodlayict katmanlarindan gelen ara
ciktilar, ¢ozilicli katmanlarina kopyalanarak birlestirilir. Bu baglantilar, diisiik
seviyeli detaylarin korunmasini saglayarak bilgi kaybini onler. Coziicii,
sirastyla 512,256, 128 ve 64 filtreli konvoliisyon bloklariyla ilerler. Her blokta,

kodlayicidan gelen 6zellik haritalariyla birlestirme yapilir.

Cikis Katmani: Modelin son katmani, sahte renk (pseudocolor) kanallarini
temsil eden 3 filtreli bir Conv2D katmani ve sigmoid aktivasyon
fonksiyonundan olusur. Sigmoid, piksel degerlerini [0, 1] araligina normalize

ederek dogal goriintii ¢iktilar iiretir.

Egitim Siireci ve Kayip Fonksiyonu: Model, binary crossentropy kayip
fonksiyonu kullanilarak egitilmistir. Bu fonksiyon, piksel bazli gorevlerde
etkili sonuglar sunar. Egitim, 50 epoch boyunca, 32’lik bir batch size ile
gerceklestirilmis ve her epoch’ta dogrulama verileri {iizerinde model
performansi izlenmistir. Ayrica, EarlyStopping, ReducelLROnPlateau ve
ModelCheckpoint gibi callback yontemleri kullanilarak egitim siireci optimize

edilmistir.

Performans Degerlendirmesi: Modelin basarimi, dogruluk (accuracy)
metriginin yam sira Yapisal Benzerlik Indeksi (SSIM) ile degerlendirilmistir.
SSIM, insan gérsel algisina daha yakin bir 6l¢iit sunarak, modelin gorsel kalite
acisindan performansinit dogru bir sekilde yansitir. Bu metrik, piksel bazli
dogrulukla birlikte yapisal biitiinliigli de dikkate alarak modelin basarisini

Olcer.

Avantajlar ve Sonuglar: U-Net mimarisinin en 6nemli avantaji, kodlayicidan
¢Oziiciiye aktarilan atlama baglantilar1 sayesinde diisiik ve yiiksek seviyeli
ozelliklerin birlestirilmesidir. Bu yapi, klasik kodlayici-¢oziici modellerinde

sik¢a goriilen bilgi kaybini azaltir ve daha hassas segmentasyon saglar. Ayrica,

36



farkli ¢oziliniirliik seviyelerindeki bilgileri entegre ederek daha derin ve anlaml

analizler yapilmasina olanak tanir.

Sonu¢ olarak, gelistirilen U-Net modeli, mikrodalga goriintiilerin
tyilestirilmesi ve segmentasyonunda basarili sonuglar vermistir. Giirtiltiilii giris
goriintiilerini, orijinal goriintiilere yakin, net ve yapisal olarak tutarli ¢iktilara
doniistiirmistiir. Bu yaklasim, oOzellikle tibbi goriintiileme gibi yiiksek

hassasiyet gerektiren alanlarda 6nemli bir potansiyel tasimaktadir.

U Net mimarisi;

(64.64.3) > | (B484.3)

»

(32.32,64) 32.3284)

Y

s

(18, 16, 128) {16.15.128)

i

{8. 8, 258) » [B.8.258)

{4, 4, 512y — —»| (44512)

|

(4.4, 1024)

»

Encoder Kism Decoder Kisma
Relu Bottlenack Relu
MaxPooling ConvZDTransposs

Sekil 2.17 : Tezde Kullanilan U-Net Mimarisi.

Mimari tasarlanirken olusturulan katmanlarin gorsel iizerindeki etkilerini

goriintiilemek icin bir girdi verildi ve katmanlarda elde edilen sonuglar goriintiilendi.
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Girdi olarak verilen goriintii;

-

Sekil 2.18 : U-Net Mimarisinin Katman Ciktilarim Gériintiilemek i¢in Verilen Girdi
Gorilintii.

U-Net senaryosunda her katmanin gorsel sonuglari su sekildedir:

Encoder kismi1 katman c¢iktilari;

I j’ ..
KN

Sekil 2.19 : Convl 1 Katmanimin Gérsel Uzerindeki Etkileri.

i EEEE

Sekil 2.20 : Convl 2 Katmaninin Gorsel Uzerindeki Etkileri.

38



Sekil 2.23 : Conv3 1 Katmaninin Gorsel Uzerindeki Etkileri.

Sekil 2.24 : Conv3 2 Katmaninin Gérsel Uzerindeki Etkileri.

|

Sekil 2.25 : Conv4 1 Katmaninin Gorsel Uzerindeki Etkileri.
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Sekil 2.26 : Conv4 2 Katmaninin Gérsel Uzerindeki Etkileri.

Sekil 2.27 : Conv4 2 Katmanimnin Gérsel Uzerindeki Etkileri.

Bottleneck kismi1 katman ¢iktilari,

Al

Sekil 2.28 : Conv5 2 Katmanimin Gérsel Uzerindeki Etkileri.

Sekil 2.29 : Conv5 2 Katmanimin Gérsel Uzerindeki Etkileri.
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Decoder kismi katman ¢iktilari;

Sekil 2.30 : Conv6 1 Katmanimnin Gérsel Uzerindeki Etkileri.

Sekil 2.31 : Conv6 2 Katmaninin Gorsel Uzerindeki Etkileri.

Sekil 2.32 : Conv6 2 Katmaninin Gorsel Uzerindeki Etkileri.

Sekil 2.33 : Conv7 1 Katmanimnin Gérsel Uzerindeki Etkileri.
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Sekil 2.34 : Conv7 2 Katmaninin Gérsel Uzerindeki Etkileri.
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Sekil 2.35 : Conv2d Transpose 2 Katmanmin Gérsel Uzerindeki Etkileri.

Sekil 2.36 : Conv8 1 Katmaninin Gérsel Uzerindeki Etkileri.

Sekil 2.37 : Conv8 2 Katmaninin Gorsel Uzerindeki Etkileri.
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Sekil 2.38 : Conv2d Transpose 3 Katmanmin Gérsel Uzerindeki Etkileri.

ol e

Sekil 2.39 : Conv9 1 Katmaninin Gérsel Uzerindeki Etkileri.

Sekil 2.40 : Conv9 2 Katmaninin Gorsel Uzerindeki Etkileri.

Biitiin islemlerin uygulanmasindan sonra elde edilen ¢iktilar;

Sekil 2.41 : U-Net Mimarisine Ait Biitiin Islemlerin Uygulanmasindan Sonra Elde
Edilen Ciktilar.
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U net mimarisinin mikrodalga goriintiilere uyarlanmasi ile elde edilen egitim ve

dogrulama kayip grafigi;

0.32 1

030

Kayip (Loss)
(=]
[
[==]

026

024 1

Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi

—— el

— Egitim Kayl
== Dogrulama Kaybi

Epok

Sekil 2.42 : U-Net Mimarisinin Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi.
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Egitim siirecinde yer almayan, modelin daha 6nce gérmedigi test goriintiileri lizerinde

U-Net mimarisi kullanilarak tahminler gergeklestirilmistir. Tahminler su sekildedir;

ilk 5 Gérunti icin Karsilastirmali Sonuclar

Microwave Image Predicted Ground Truth

Predicted Ground Truth

Microwave Image Predicted Ground Truth

'S
AR
| Y

Microwave Image

Predicted Ground Truth

Microwave Image Predicted Ground Truth

Sekil 2.43 : U-Net Mimarisinin Mikrodalga Gériintiiler Uzerindeki Tahmin
Sonuglari.

U-Net mimarisi uygulandiginda orijinal goriintli ve tahmin edilen gdriintii arasindaki
SSIM degeri 0,9627 seklinde bulunmustur. Bu sonug gorsellerin birbirlerine oldukga
yakin oldugunu belirtmektedir. Bu ¢ikarim ise ¢ikan sonucun 1 sayisina yakin

olmasindan dolay1 yapilabilmistir.



Son 200 Goruntu igin 55IM Skor Dagilimi
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Sekil 2.44 : U-Net Mimarisi SSIM Skoru Grafigi.

2.7 Egitim Asamasi

Yapay zeka sistemlerinin egitilmesi, bir modelin belirli bir gérevi dogru, etkin ve
verimli bir sekilde gerceklestirebilmesi i¢in temel bir siirectir. Yapay zeka
sistemlerinin egitim siireci, modelin veri setlerinden 6grenmesini saglayarak, bu
O0grenmeyi genellestirme yetenegi kazandirir ve modelin daha 6nce karsilagmadigi
durumlara uyarlanabilir ¢éziimler iiretmesine olanak tanir. Bu siiregte model, gorevle
ilgili oriintiileri ve iligkileri veri setlerinden ¢ikararak 6grenir. Burada temel amag,
modelin verileri ezberlemesi degil, verilerdeki anlamli yapilari ve iligkileri kavrayarak,
yeni ve goOriilmemis veri Ornekleri iizerinde dogru tahminler veya ¢iktilar

uretebilmesidir.

Egitim siirecinde model, veri setlerinde bulunan giiriiltii veya alakasiz bilgilere
takilmadan, hedeflenen oriintiilere ve yapilara odaklanmay1 6grenir. Bu odaklanma,
modelin performansini optimize ederken hata oranini en aza indirmede kritik bir rol
oynar. Dolayisiyla, egitim silireci, modelin gorevini yiiksek dogrulukla yerine
getirebilmesi i¢in vazgegilmez bir asama olarak 6ne ¢ikar. Egitim, yalnizca verilerin
taninmasinit degil, ayn1 zamanda modelin gorev odakli bilgiyle donatilmasini ve bu

bilgiyi pratik problemlere uygulayabilmesini saglar.
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Egitim siirecinin temel bilesenleri; veri hazirligi, model mimarisinin tasarimi ve
hiperparametre optimizasyonu olarak siralanabilir. Veri hazirligi, modelin 6grenme
siirecinin bagarisin1 dogrudan etkileyen bir asamadir ve verinin temizlenmesi,
normallestirilmesi ve uygun sekilde yapilandirilmasini i¢erir. Model mimarisi, gérevin
gereksinimlerine uygun bir yapay sinir ag1 veya baska bir &grenme modeli
tasarlanmasini ifade eder. Hiperparametre ayarlari ise modelin 6grenme siirecini
optimize etmek icin kullanilan yapilandirma parametrelerinin dikkatle belirlenmesini

kapsar.

Egitim siireci, bir yapay zeka sisteminin islevsel hale gelmesi ve hedeflenen problemde
etkin bir sekilde calisabilmesi i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Yetersiz veya hatali bir
egitim siireci, modelin genelleme yapamamasina, diisiik performans sergilemesine ve
beklenen sonuglari iiretememesine yol agabilir. Bu nedenle, egitim siirecinin titizlikle
planlanmasi, uygulanmasi ve degerlendirilmesi, yapay zeka sistemlerinin basarisi i¢in

hayati bir 6neme sahiptir.

Autoencoder mimarisi hiperparametreleri;

Epochs 150
Learning rate 0.001
Batch Size 16
Optimization Adam

Sekil 2.45 : Autoencoder Mimarisi Hiperparametreleri.
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U-Net mimarisi hiperparametreleri;

Epochs 50
Learning rate 0.001
Batch Size 32
Optimization Adam

Sekil 2.46 : U-Net Mimarisi Hiperparametreleri.

2.8 Autoencoder ve U-Net Mimarisinin Karsilastirilmasi

Predicted

Microwave Image Predicted

Predicted

Microwave Image Predicted Predicted
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Microwave Image Predicted Fredicted

Predicted

Predicted

Microwave Image
- .

Sekil 2.47 : Autoencoder ve U-Net Mimarisinin Karsilastirilmasi.
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Bu caligmada gerceklestirilen deneysel analizde, mikrodalga goriintii isleme alaninda
kullanilan iki farkli derin 6grenme mimarisi, Autoencoder ve U-Net modeli,
performans agisindan karsilastirllmistir. Degerlendirme 06lgiitii olarak Yapisal
Benzerlik Indeksi (SSIM) kullanilmis ve her iki modelin goriintii iyilestirme

yetkinlikleri nesnel bir sekilde analiz edilmistir.

Deney sonuglarina gore, Autoencoder modeli ortalama 0,9419 SSIM degerine
ulasirken, U-Net modeli 0,9627 SSIM degeri elde etmistir. Bu sonuglar, U-Net
mimarisinin Autoencoder’a kiyasla yaklasik %2,21 daha yiiksek yapisal benzerlik
sundugunu gostermektedir. Her iki modelin de yiiksek SSIM degerleri, orijinal
(ground-truth) goriintiilere yakin ¢iktilar iirettigini ortaya koymakla birlikte, U-Net
modeli, detaylarin korunmasi ve gorsel kalitenin iyilestirilmesi agisindan belirgin bir

ustiinliik saglamistir.
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3. SONUCLAR

Bu ¢alismada, mikrodalga goriintiileme yontemi ile elde edilen goriintiiler kullanilarak
tiimorlii dokularin segmentasyonu amaglanmistir. Sentetik olarak tiretilmis goriintiiler
RTM (Reverse Time Migration) yontemiyle mikrodalga goriintiilere doniistiiriilmiis,
ardindan bu goriintiiler karsilik geldikleri segmentasyon haritalariyla eslestirilerek

Autoencoder ve U-Net tabanli derin 6grenme mimarileriyle egitilmistir.

Her iki mimari de diisiik kaliteli ve giiriiltiilii mikrodalga goriintiilerden, tiimorli
bolgeleri belirgin hale getiren segmentasyon ¢iktilar1 iiretme konusunda basarili
sonuclar vermistir. Ancak model karsilagtirmalari sonucunda, U-Net mimarisinin
tiimorlii dokularin yapisal detaylarini daha iyi korudugu ve hedef segmentasyon
haritalarina Autoencoder’a kiyasla daha yakin c¢iktilar sundugu goézlemlenmistir.
Autoencoder mimarisi ise sade yapisina ragmen genel goriintli yapisini basarili sekilde
yeniden insa etmis, ancak tiimor smirlarinda yeterli duyarliligt her durumda

saglayamamustir.

Elde edilen gorsel ve nicel sonuglar, mikrodalga goriintiilerde tiimorli dokularin tespiti
ve segmentasyonu agisindan derin 6grenme tabanli yaklagimlarin etkili oldugunu,
ozellikle U-Net mimarisinin bu alanda klinik agidan daha giivenilir ¢iktilar iliretme

potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir.
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