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DENETIMSIiZ DERIN OGRENME KULLANILARAK DiJiTAL MEME
TOMOSENTEZI GORUNTULERINDE GURULTUNUN GIDERILMESI

OZET

Meme kanseri, kadinlarda en yaygin kanser tiiriidiir ve genellikle siit bezi dokusu
hiicrelerinin kontrolsiiz ve asir1 ¢cogalmasi sonucu ortaya ¢ikar. Erken asamada teshis
edilmezse oOliimciil hale gelebilir. Erken asama teshisinde en c¢ok tercih edilen
goriintiileme yontemi olan mamografi, 2 boyutlu (2D) bir goriintiileme yontemidir. 2D
yontemler dogalar1 geregi bir projeksiyondan goriintii olustururlar ve bu, dokularin {ist
iste binmesi nedeniyle yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarinin artmasina yol agar;
bu oranin artmasi da 6liim oranlarini artirir.

Bu durumu 6nlemek i¢in 3D goriintiileme yontemleri Onerilmis ve kullanimlar
artmistir. Dijital meme tomosentezi (DBT), 3 boyutlu (3D) bir goriintiileme yontemi
olarak tercih edilir. DBT, siirli agilarda alinan projeksiyonlarla birlikte 3D bir goriintii
olusturur ve diisiik radyasyon dozlariyla ¢alisir. 2D goriintiilemede olusan dokularin
list liste binmesi sorunu asilmis ve boylece dokular daha ayirt edilebilir hale gelmis ve
radyologlarin erken teshis oranlari artmistir. Ancak, DBT goriintiilerinde sinirli ag1 ve
diisiik radyasyon dozu nedeniyle her projeksiyonun giiriiltli igerecegi ve giiriiltiiniin
rekonstriiksiyon goriintiistinde artmis sekilde goriinecegi kaginilmazdir. Giriilti
giderimi i¢in birgok matematiksel yontem onerilmis ve belirli bir 6lglide basarili
olduklar1 gézlemlenmistir, ancak hala tatmin edici bir performans saglama konusunda
eksiklikleri vardir.

Yapay zeka ve derin 6grenme aglarinin gelisimi ve yayginlagsmasiyla birlikte, tibbi
goriintii isleme alaninda kullanimi da artmigtir. Bu baglamda, derin 6grenme aglari,
tibbi goriintiilerde bir giirtiltii giderici olarak mekansal diizenleyicilere alternatif olarak
onerilmistir. Bu ¢aligmada, bir denetimsiz giiriiltii giderici sinir agi, DBT goriintiileri
lizerinden giiriiltiileri ortadan kaldirmak igin gelistirilmistir. Onerilen ydntemin
performansini analiz etmek icin iki farkli veri seti kullamlmustir. Ilk veri seti kanser
goriintli argsivinden BSC-DBT (Meme Kanseri Taramasi- Dijital Meme Tomosentezi)
veri setidir. Bu veri seti, normal, aksiyon alinmasi gereken, biyopsi ile kanitlanmis iyi
huylu ve biyopsi ile kanitlanmis kanser olarak etiketlenmis 5060 hasta icermektedir.
Gortintiiler dilimler halinde 2 boyutlu olarak kullanilmistir. Her kategoriden esit ve
toplam verilerin %70 egitim verisi, %15 validasyon verisi ve %15 test verisi olacak
sekilde belirlenmistir. Bu veri setine ek olarak DBT-2D Phantom veri seti
kullanilmistir. Toplamda 2148 veri ve yine goriintiiler iki boyutlu dilim goriintiisii
olacak sekilde veri setinin %70°1 egitim verisi %15’i validasyon verisi ve %15 test
verisi olarak organize edilmistir. Diisiik doz ve dar ac1 kaynakli en belirgin giiriiltii
sekilleri Gaussian ve Poisson giiriiltiileri olmas1 sebebiyle giiriiltii giderici hedefi bu
iki giiriiltii olarak belirlenmis ve egitim parametreleri bu giiriiltiilerin giderilmesi
tizerine belirlenerek egitim tamamlanmistir.
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Onerilen modelin basarisin1 degerlendirmek i¢in CNR (kontrast-giiriiltii oran1), PSNR
(zirve sinyal girilti orani) ve SSIM (yapisal benzerlik indeksi) metrikleri
kullanilmistir. Calisma sirasinda matematiksel yontemler ile 6nerilen modelin basarisi
metrikler tizerinde kiyaslanmis ve ¢alismanin sonucunda onerilen denetimsiz giirtiltii
giderici ag ile belirlenen metriklerdeki iyilesmenin daha dstiin oldugu
gozlemlenmistir. Goriintiilerdeki niteliksel iyilesme, onerilen modelinin olduk¢a umut
verici oldugunu gostermektedir.
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UNSUPERVISED DENOISING OF DIGITAL BREAST TOMOSYNTHESIS
IMAGES USING DEEP LEARNING

SUMMARY

Breast Cancer is the most common type of cancer in women, usually caused by the
uncontrolled and excessive proliferation of glandular tissue cells. It becomes fatal if
not diagnosed at an early stage. Before the age of 40, doctors recommend regular
manual examinations. After the 40s, imaging methods are added at regular intervals
for these examinations. Mammography, a 2-dimensional (2D) imaging method, is the
most preferred imaging modality in early-stage diagnosis. By their nature, 2D methods
create an image on a projection, and this increases the rate of false positive and false
negative rates due to overlapping of tissues. This increased rate often means delayed
or incorrect treatment and consequently increases mortality rates.

Ultrasonography has been proposed to prevent this situation. Ultrasonography is used
as an additional imaging method to distinguish dense and overlapping tissues on
mammography. This means an increase in cost and workload. For this reason, 3D
imaging modalities have been proposed and their use has increased in order to perform
imaging more effectively, in a shorter time and at a lower cost. Digital breast
tomosynthesis (DBT) is preferred as a 3-dimensional (3D) imaging method DBT
creates a 3D image with a limited number of projections at wide angles and low
radiation doses. The problem of overlapping of the tissues formed in 2D imaging has
been overcome, thus the dense tissues have become more distinguishable and the early
detection rates of radiologists have been increased. However, in DBT images, due to
the limited number of projections and low radiation dose, it is inevitable that each
projection will contain noise and that the noise will appear amplified in the
reconstructed image. Although many mathematical methods have been proposed for
noise removal and have been observed to be successful to some extent, they still lack
of providing satisfactory performance.

With the development and popularization of artificial intelligence and deep learning
networks, its use in the field of medical image processing has also increased. In this
context, deep learning networks have been proposed as an alternative to mathematical
regularizers as a denoiser in medical images. Deep learning networks perform their
operations by establishing connections between the given task and the ground truths
targeted during learning activities. For this reason, they need ground truths. However,
ground truths are difficult parameters to obtain in many real-world problems. To
overcome this difficulty, unsupervised network models have been proposed. There are
different approaches as learning models for unsupervised network models. One of
them aims to learn by benchmarking over different variations of a given task. Another
one is the blind spot network structure. This structure aims to generate artificial
variations based on a single input and to form the target with the data it diversifies.
There are certain limitations for both approaches. The first one is that it is difficult to
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capture the same scene with different parameters, such as medical imaging and motion
imaging, while the difficulty for the other method is the low success rate. Therefore,
in order to provide a solution based on the first approach, this study aims to obtain a
unsupervised denoising neural network that aims to remove noise from DBT images
based on a network that has proven itself in removing noise from real-world images.

As a solution to the need to recapture a scene with different parameters, the proposed
method aims to obtain image pairs through sub-sampling sets from the scene and use
these pairs as training input. Thus, noise removal can be performed on a single noisy
image. Two different datasets are used to analyse the performance of the proposed
method. The first dataset is the BSC-DBT (Breast Cancer Screening - Digital Breast
Tomosynthesis) dataset from the cancer image archive. This dataset contains 5060
patients labelled as normal, action required, biopsy proven benign and biopsy proven
cancer. Images were used in slices in 2D. To be equal from each category and total
data was determined to be 70% training data, 15% validation data and 15% test data.
In addition to this dataset, DBT-Phantoms dataset was used. The dataset was organized
as 70% training data, 15% validation data and 15% test data, with a total of 2148 data
and two-dimensional slice images. Since Gaussian and Poisson noises are the most
prominent noise shapes due to low dose, these two noises were chosen as the noise
removal targets and the training was completed by setting the training parameters to
remove these noises. The basic parameter of Gaussian noise is the standard deviation
of the region of interest (ROI). For this reason, to calculate the standard deviation of
the ROI over the images, a 10% of the data set was randomly selected from the entire
data set by sampling method. The standard deviations of the selected data were
calculated and averaged. At the same time, the standard deviation of the averaged
standard deviation data was calculated. Thus, a stable data with a mean of 25.3
standard deviations and a standard deviation of 1.19 was obtained and the training
parameter o (standard deviation) was set to 25. The basic parameter for Poisson noise
is lambda (), which is the average of the pixel values of the region of interest. With
the method applied for Gaussian, A was determined for Poisson noise and the average
lambda value was 30.8 with a standard deviation of 1.27. For this reason, it was applied
as 30 in the training data. In order to make the comparison fair and to simulate real-
world problems well, in addition to the fixed value training, a training set with a normal
distribution of noise levels was also created. For this training set, the parameters used
in the constant value training were set so that the peak point was set to be the
parameters used in the constant value training and they were distributed between 5 and
50 values. Thus, when comparisons were made, tables were created based on constant
value constant noise, constant value distributed noise, distributed value constant noise
and distributed value distributed noise values.

Contrast-to-noise ratio (CNR), peak signal to noise ratio (PSNR) and structural
similarity index (SSIM) metrics were used to evaluate the success of the proposed
model. While SSIM is preferred because it allows the closest digital comparison to
human perception, CNR is preferred because of the high importance of contrast
resolution in medical images. PSNR is a good visual signal analysis method. The
parameter values for the metrics were analysed based on the average sigma and lambda
values as mentioned. During the study, the success of the mathematical regularizer
method Block-matched three-dimensional filtering (BM3D) and the proposed model
was compared on the metrics. The comparison was made by training the network with
both fixed noise parameters and parameters varying over a normal distribution. In
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addition, the performance of the network trained with fixed parameters and sigma and
lambda values that the training data is normally distributed and BM3D is tested for
varying noise conditions.

As a result of the study, the proposed unsupervised denoiser network was found to be
superior to the BM3D mathematical regularizers method with the metrics determined.
Considering the data acquisition costs and processing capabilities, the proposed model
IS quite promising.
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1.GIRIS

Sahip olunan en degerli varlik sagliktir. Insanlik olarak bu varlig1 korumak tarihin ilk
giinlinden beri 6nemli bir glindemdir. Gelisen ve degisen diinyada insan niifusunun
artigiyla beraber hastaliklar da artmig, bu durum insan sagligini ve varligini tehdit eder
hale gelmistir. Kanser bu tehditlerin en biiyliglidiir. Kanser, bir hiicrenin kontrolsiiz ve
siirsiz boliinmesi ile ¢ogalan, dogal siiregte dmriinii tamamlayan hiicrelerin kendini
yikimi 6zelliginden noksan olan asir1 gelisen doku olarak tanimlanir. Kanser, 6ncelikle
olustugu bolgede ikamet eder ve daha sonra metastaz olarak isimlendirilen kan
dolagimi ve lenf dolasimi araciligi bagka dokulara taginimi ile diger sistemlere niifuz
ederek niifuz ettigi sistemi sekteye ugratir, 6liimciil bir hastaliktir. Kanser olustugu
bolgelere gore isimlendirilir, en yaygin tiirler; tiroit kanseri, kolon kanseri, akciger

kanseri, lenf kanseri, pankreas kanser ve meme kanseridir.
1.1 Meme Kanseri

Meme cinsiyet fark etmeksizin her insanda bulunan bir salg1 bezi organidir. Genellikle
kadinlarda daha belirgin sekilde gelisir ve temel islevi analik sirasinda siit iiretimidir.
Memenin anatomik yapisi; bezler, kan damarlari, lenf damarlari, sinir lifleri ve bag
dokudan olusur. Meme anatomik olarak g6giis kaslarinin {izerinde yer alir ve areola
ad1 verilen renkli bir kisma sahiptir [1]. Bu kistm meme bagini da igerir ve bu kompleks
yapiya nipple-areola adi verilir. Bu bélge siit kanallarinin disa agildig1r bolgedir.
Memenin i¢ yapisinda lob ve lobul denilen siit bezi yapilar mevcuttur, bunlar bir yag
doku ile gevrelenmistir ve siit kanallar1 ile meme bagina baghdir. Meme kanserinin,
genetik yatkinlik, hormon seviyeleri, cinsiyet, yas obezite, hormonsal tedavi, yasam
tarzt ve radyasyon maruziyeti gibi cesitli faktorler sonucu yogun damarlanma
sayesinde doku beslenmesinin kuvvetli oldugu siit bezlerinde goriilme riski fazladir.
Bu sebeple, 6zellikle kadinlarda yaygin goriinen bir kanser tiiriidiir. Ulusal Kanser
Enstitiisii verilerine goére sekiz kadindan biri hayatlarmin bir doneminde meme
kanserine yakalanmaktadir [2]. Bu durum, Tiirkiye Halk Sagligi kurumuna goére de
benzerlik gostererek her sekiz Tiirk kadinindan biri meme kanserine yakalanmaktadir.

Tiirk kadinlarinin en sik yakalandigi ve 6liim orani en yiiksek olan kanser tiirtidiir [3].



Meme kanseri, erken teshisinde tedavi orani yiiksek bir kanser tiirii olsa da memeyi
cevreleyen lenf ve damar yapilanmasi sebebiyle metastaz riskinin ytiksek oldugu bir
bolgedir. Bu yiizden riski yiiksek grupta yer almaktadir [3]. Meme kanseri genellikle
fark edilebilir semptomlar iiretmezler, bu sebeple diizenli olarak fiziksel muayene ve
goriintileme metotlart ile kontrol gerektirir [4]. Diizenli fiziksel muayene ve bu
muayenelere ek goriintiileme yontemleri ile erken teshis orani ve kurtulma ytizdesi

oldukga yiiksektir.
1.2 Memenin Goriintiileme Yontemleri

Meme kanserinin belirgin semptomlarinin bulunmamasi sebebiyle erken teshisinde ve
takibinde meme goriintiileme ve tarama yontemlerinin kullanilmasi 6nem arz

etmektedir. Yaygin olarak kullanilan yontemler su sekildedir:

1.2.1 Mamografi

Meme kanseri erken teshisi igin altin standart kabul edilen ve en yaygin kullanilan
yontemdir [4]. Mamografi, diisiik dozda x 1sinlar1 kullanilarak meme dokusunun tek
bir izdiislim goriintiisiini olusturur. Bu goriintiiler anormal doku veya tiimorlerin
goriintiilenmesine yardimci olur. Mamografi radyasyon maruziyeti iceren bir
goriintiileme yontemi olmas1 ve meme dokusu hassas, hiicre liretiminin yogun oldugu
bir bolge olmasi sebebiyle genellikle hiicre iireme hizlarinin yavaslamaya basladigi
40’11 yasindan sonra kullanimi tavsiye edilir. Nadiren daha geng yaslar i¢in de kisith
kullanim1 s6z konusudur. Mamografi goriintiilerinde tek bir izdlisim goriintiisii
olusmas1 birbirinden bagimsiz bdlgelerde bulunan dokularin goriintli {izerinde
birbirleri lizerine gelmesi sebebiyle ¢cogunlukla yasanan problem yanlis pozitif ya da
yanlis negatif teshislere yol agmasidir. Bu problem sebebiyle mamografinin
hassasiyeti %50-80 araligindadir [5]. Bu gibi durumlar i¢in farkli metotlardan yardim
alinarak goriintiileme tekrarlanir, bu da hem zaman kaybina hem de maliyetin

artmasina sebep olur.

1.2.2 Ultrasonografi

Ultrason, yiiksek frekansh ses dalgalar1 kullanilarak meme dokusunun goriintiisiiniin
olusturulmasin1 saglar. Meme dokusunun yogun oldugu hastalar icin kullanimi
onerilir. Yogun meme dokusu mamografi gibi tek izdiisiim {izerinden goriintii

olusturma prensibine dayali goriintiileme metotlar1 i¢in bir engeldir. Bu sebeple



ultrason yogun meme dokusu goriintiillenmesinde ve mamografideki anormal goriintii
icerigi tespitinde tercih edilir. Ultrasonografi meme goriintiilemesinde dogrudan
goriintiileme arac1 olmaktan ziyade destekleyici bir goriintiileme metodu olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

1.2.3 Dijital meme tomosentezi

Dijital Meme Tomosentezi, diisiik radyasyon dozu, genis agili ve az sayida projeksiyon
ile olusan goriintiiniin geri ¢atilmasi sonucu 3 boyutlu goriintiilerin eldesi ile meme
goriintiilemesi yapilan gelismis bir Mamografi cihazidir [6]. Ultrason ve geleneksel
Mamografi ile kiyaslandig1 zaman DBT bircok avantaja sahiptir. Ug boyutlu gériintii
olusturmasi sebebiyle meme dokusunu daha ayrintili sekilde degerlendirme imkan
tanir. Bu sayede daha kiigiik kalsifikasyon denilen baslangic seviyesi anormalitelerin
saptanmasi kolay hale gelir. Tek projeksiyon ile olusan goriintiilerde dokularin iist iiste
binmesiyle teshisin zorlagmasinin aksine anormalite olusan bdlgenin lokasyonu 3
boyutlu goriintiilleme sayesinde daha dogru sekilde tespit edilir. Dijital meme
tomosentezi ili¢ boyutlu goriintiileme imkani tanimasina karsin hasta giivenligi
acisindan alinan radyasyon dozunu azaltmak amaciyla belirlenen teknik kisitlamalar

sebebiyle elde edilen goriintiiler oldukea tatmin edici olsa da giiriiltii barindirmaktadir.
1.3 Problem Tanimlamasi

Erken teshiste kullanilan mamografinin yogun doku goriintiileme problemleri ultrason
ile, ultrasonda iki boyutlu diisiik ¢ozinirlikli gorintiiler, ti¢ boyutlu ve yiiksek
¢Oziiniirliklii dijital meme tomosentezi goriintiileri ile ¢éziime kavusturulmustur.
Lakin modalitelerin birbirilerine kars1 belirli konularda iistiin 6zellikleri ve dijital
meme tomosentezinin diger metotlara kars1 iistiinliigii ispatlanmis olsa da higbir sistem
giiriiltii ve artefaktlar icin bagisik olmadig: gibi DBT gortintiileri de bagisik degildir.
Giriiltiiler cevresel faktorler, diisiik radyasyon dozlari, hasta hareketleri ve teknik
simnirlamalar gibi bircok sebeple olusabilirler. Eger bir goriintiiniin iizerindeki
giiriiltiiyli matematiksel olarak ifade etmek istersek denklemimiz denklem 1.1°de
oldugu gibi ifade etmemiz gerekir. Boylece giiriiltiiniin goriintii tizerindeki glirtiltiiyti

ve bu giiriiltiiniin goriintii izerindeki etkisini incelemek daha kolay hale gelecektir.

G(xy)=1xy)+ n(x.y) (1.1)



Denklem 1.1°de G(x,y) giiriiltiilii goriintiiyii temsil ederken, Ax,y) orijinal goriintiiyii,
n(x,y) ise giiriiltiiyii ifade eder. Denklemdeki giiriiltii degiskeninin tiirli goriintiiniin
elde edildigi modaliteye bagli olmakla birlikte dagilimini ve miktarini kestirmek
oldukea giictiir. X 1511 kullanilan modaliteler ile elde edilen goriintiilere ait denklem
giiriiltli parametresinin temel dagilimi beyaz gauss giiriiltiisii ve poisson giirtiltiisii
oldugu bilinmektedir [7]. Bu sebeple giiriiltii perspektifimizi daha spesifik bir noktaya
cekecek olursak bu iki dagilim iizerinde giiriiltii parametresinin egale edilmesi iizerine
calismalar yogunlastirilmis ve matematiksel ¢oziimler ortaya konulmustur. Lakin
giriiltiilerin degiskenlik gosteren parametreleri sebebiyle matematiksel ¢oziimler
kisith kalmistir ve gelisime muhtactir. Gelisen teknoloji ile yapay zeka hayatimiza
girmis ve bir¢ok alanda ¢i1gir acan yeni firsatlar ortaya koymustur. Yapay zekanin alt
kiimesi olan derin O6grenme insan beyninin fonksiyonlar1 ve yapisinin taklit
edilmesiyle problemlere ¢oziim olusturabilen aglardir. Bu aglarin diinya iizerindeki
bir¢cok probleme uyarlanarak ¢ézliim ortaya koyabilecegine dair ¢ok sayida caligsma
yapilmigtir. Medikal goriintilleme ve gorintii isleme de bunlardan bir tanesidir. Sayisal
ve matematiksel ¢oziimlerin yetersiz kaldigi giiriiltii giderilmesi amaciyla derin

O0grenme aglarinin kullanilabilecegi asikardir.
1.4 Literatiir Taramasi

Gortintiiler tizerindeki giiriiltillerin temizlenmesi amaciyla bir¢ok giiriiltii giderici
algoritma Onerilmistir. Toplam degisim giiriiltii giderici (TV) algoritmasi bunlardan
bir tanesidir [8]. TV matematiksel bir giiriiltii giderici olarak 6nerilmistir ve segilen bir
deger ile orijinal goriintii degeri arasindaki toplam degisimin minimize edilmesi
tizerine kurgulanmistir. Goriintii iizerindeki kenar bilgileri ve yapilara minimum
diizeyde zarar vermemesi sebebiyle tercih edilmektedir. Bir baska giiriiltii giderici
algoritma Non-Local Means (NLM)’dir [9]. Bu yontem temelde bir filtre olsa da
matematiksel bir yontem gibi kullanima elverislidir. Gorilintii lizerindeki pikselin
gliriiltiisiinii azaltmak i¢in pikselin cevresindeki benzer bdélgelerin bilgisinden
faydalanarak piksel degeri tahmin edilir. Bir benzer sekilde matematiksel giiriilti
giderme yoOntemi olarak Blok esleme (BM3D) kullanilabilmektedir [10]. BM3D
piksellerin gruplanmasi ile giiriiltiiniin azaltilmasini hedefleyen bir diizenleyicidir. Bu
yontemde pikseller ile 3 boyutlu bloklar olusturulur ve benzer bloklar birbiri ile

eslenerek, hedef pikselin degeri tahmin edilmeye ¢alisilir. Iteratif yontemler kuvvetli



giiriiltii diizenleyici ve gidericiler olsalar da islem yiikleri agir, bircok parametreye
bagimli ve maliyetli yontemlerdir. Insanoglunun nano boyutlarda islem yapabilme
yeteneginin gelismesiyle teknoloji i¢in en 6nemli icatlardan olan bilgisayarlarin islem
glicleri katlanarak artmistir. Bu artisin akabinde gelisen bilgi iretme ve bilgiye ulagim
hiz1 sayesinde biiyiik veriler elde edilebilir olmus, biiyiik verilerin eldesi, bu verilerin
yapay sinir aglarin1 besleyerek gelismesine ve Yyinelemli yontemlere alternatif
yontemler haline gelmesine vesile olmustur. Yapay zekalar goriintii isleme konusunda
oldukca basarilidirlar, 6rnegin; Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) aktif olarak kullanilan ve
temel dogru tabani ile temiz goriintiiler ile giiriiltiilii goriintiiler arasindaki iliskiyi baz
alarak 6grenen ve giiriiltii temizleme konusunda oldukga etkili yontemlerdir [11-14].
Bunlardan birine yakindan bakacak olursak eger, Krizhevsky ve arkadaslarinin
gelistirmis oldugu CNN tabanli AlexNet ag1 grafik islem birimi {izerinden egitimleri
gerceklestirmeyi amaglamis, asirt uyum sorunlarini rastgele kirpma metodu ile veri
artirarak ¢6zmiis ve sigmoid yerine ReLU[15] kullanarak degisken egim hizinm
iyilestirmislerdir[16]. Zhang ve arkadaslari, bir baska CNN agi olan FFDNet’i
gelistirmislerdir [17]. FFDNet, BM3D ile kiyasla oldukga hizli GPU ve CPU sonucu
veren gii¢lii bir agdir. Genel olarak giiriiltii haritasi ve giiriiltiilii goriintiileri baz alarak
calisan bu ag tek bir model ile birden fazla giiriiltiiniin giderilmesi konusunda
iddialhidir. Bir diger 6neri olarak, Elhoseny ve arkadaglart CNN aglari lizerine 6n islem
basamaklar1 ekleyerek goriintiilerin parametre optimizasyonunu saglamay1 amaglayip
CNN aginin 6znitelik belirlemelerini yapmis ve olumlu sonuglar elde etmistir [18]. Bir
bagka ornek olarak, Tian ve arkadaglarinin 6nerdigi ECDNet mimarisidir [19]. Bu
mimari ile genisletilmis CNN, artik 6grenme ve toplu normalizasyon bir arada
kullanilarak giirtiltiilerin giderilmesi amaglanmigtir. 17 katmanli bir ag olup agin temel
amact hesaplama maliyetinin azaltilmasidir. En giincel ¢aligmalardan biri olan
Rongbian Yan ve arkadaslarinin yaptigi calismada yeni onerilen agda, CNN aglarinin
sundugu smirlamalar1 ortadan kaldirmak igin Onerilen 4 farkli alt ag ve hiper-
parametre tahmini yapan ek bir ag iceren yapisi ile goriintiilerde detay kaybinin 6niine
gecilmesi konusunda yenilik¢i bir yaklasim ortaya koymuslardir [20]. CNN aglariin
biraz daha kompleks hallerini de incelemek gerekirse, Mingjie Gao ve arkadaslari
derin evrigimli sinir agir (DCNN)’nin temiz goriintii ile giiriiltiilii goriintii arasinda
rekabetei bir egitim kullanarak etkili bir giiriiltii giderici modeli ortaya koymuslardir
[21]. Bir baska yontem olarak Dominik Eckert ve arkadaslari yapmis olduklar

calismada goriintliler {izerindeki giirtiltiiniin  azaltilmas1 i¢in farkli kayip



fonksiyonlarmin giiriiltii giderilmesi {lizerindeki etkisi irdelemis ve en etkili kayip
fonksiyonunun belirlenmesi tizerine ¢alismistir [22]. Hee-Joung ve arkadaslari, bir
kosullu tiretken ¢ekismeli ag (CGAN) onerisinde bulunmustur [23]. CGAN’1n amag
fonksiyonu su sekilde gérev almaktadir. Uretecin ¢ikis resimleri giris resimleri ile
denetlenir, Her ¢oziicii ve kodlayict arasinda U-Net benzeri kisa yollar vardir. Yeni bir
gorsel elde etmek yerine bir gorselin temel Ozelliklerinin degistirilmesi hedeflenir.
Boylece temel dogrular ve tanimlanmis giiriiltii oriintiileri ile egitilir ve giiriiltiisiiz
goriintiilerin elde edilmesi i¢in umut vadedicidir. Denetimli sinir aglariin temel dogru
ihtiyaclar1 sebebiyle medikal goriintii islemede kullanimlart maliyetli ve kisithdir.
Medikal goriintiiler dogalar1 geregi giiriiltiiliidiirler. Bu problemin ortadan kaldirilmasi
ve giirtiltiillerin giderilmesi igin giiriiltiisiiz goriintiilere ihtiyag duymayan aglarin
varhig1 elzemdir. Noise2Noise yaklagimi tam olarak bu amagla iiretilmis bir agdir [24].
Bu giiriiltii giderici ag, ayn1 bilginin iki farkli giiriiltiili halini kullanarak 6grenmeyi
amaglar. Bu yaklagim halen bir bilginin iki farkli versiyonuna ihtiya¢ duyar. Bu
problemi 6ngorerek ortaya ¢ikarilan Noise2Self ¢alismasi, giiriiltii gidermeyi yalnizca
giiriiltiilii 6l¢iimler kullanilarak yani hedef goriintiiniin de goriintiiniin kendisi oldugu
bir ag yapisina sahip olarak giiriiltii giderilmesini 6nerir [25]. Bu durum modelin
kendine yakinsama problemlerini ortaya ¢ikarir ve ¢ok biiyiik veri setlerine ihtiyag
duyar. Baska bir giiriiltii giderici ag Krull ve arkadaslari tarafindan onerilmistir [26].
Onerilen ag bir ¢ift temiz goriintii ya da giiriiltiilii bir gériintii kiimesinden regresyon
yontemi ile giirtiltiilerin temizlenmesini amaglamistir. Bu yontem de yine Noise2Self
yontemi ile benzer dezavantajlara sahiptir. Tao Huang ve arkadaslarinin gelistirdigi ve
gercek diinya renkli goriintiilleri lizerinde etkili oldugunu ispatladig
Neighbor2Neighbor (Ne2Ne) ag1 Noise2Noise aginin iglevini taklit ederek, iki farkli
giiriiltiilii goriintii kaynagi yerine kendi alt gruplarini egitim girdisi olarak kullanir ve
bir diizenleyici parametre yapisi barindirarak kendine yakinsama problemlerine karsi
¢oziim ortaya koyar.[27]. Bu sayede iki farkli giiriiltii ihtiyacini ortadan kaldirarak
kendi kendini egiten ve egitim sirasinda kendine yakinsama riskini de yakinsama
parametreleri ile denetleyerek ortadan kaldiran bir ag olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Temel dogrulara ve giiriiltiisiiz goriintiilere baglh kalmadan goriintiilerden arindirilma

fikri DBT goriintiileri igin olduk¢a umut vadeder.



1.5 Katk

Bu calismada Tao Huang ve arkadaslarmin gelistirdigi ve gercek diinya renkli
goriintiileri {lizerinde etkili oldugunu ispatladigi Neighbor2Neighbor agina dayanan
denetimsiz bir tibbi goriintii giirtiltii giderici ag1 ile medikal goriintiiler tizerindeki
beyaz gauss ve poisson giiriiltiillerinin temizlenmesi Onerilmistir. Bu yontemin,
geleneksel matematiksel giiriiltii giderici yontemler ile belirlenen metrikler tizerinden
kiyast yapilmis ve niteliksel olarak bir uzman goriisi ile tstinliiglii gozle goriliir
sekilde ortaya konulmustur. Calismanin genel planlamasi su sekildedir. Denetimsiz
tibbi goriintli giirtiltii gidericisinin kullanimi ve egitim yonteminin gerekgesi,
uygulanmasi ve akigi ikinci boliimde ele almmustir. Ugiincii boliimde deneysel
parametrelerin olusturulmasi, veri kiimesinin siniflandirilmasi ve yontemin ayrintilar
ve uygulanmasi, tasarim seg¢imleri ve elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Yontemin
basarisinin degerlendirilmesi ve ongoriiler dordiincii boliimde dile getirilmis ve son

boliimde tez nihayetlendirilmistir.






2. YONTEM

Bu boélimde medikal dijital meme tomosentezi goriintiileri iizerindeki giiriiltiilerin
temizlenmesi i¢in Onerilen bir matematiksel yonteme ve bir denetimsiz derin 6grenme
agina ait detayli anlatimlar verilmistir. YOntemlerin teorik gerekgeleri ortaya

konulmus ve uygulamanin detaylarindan bahsedilmistir.

2.1 Matematiksel Yontemler ile Giiriiltiiniin Giderilmesi

Bir diizenleyici olan blok eslemeli ii¢ boyutlu filtreleme algoritmasi, en etkili giiriiltii
temizleme yontemlerinden biri olarak kabul edilir. Ozellikle diisiik radyasyon
dozlarinda olusan beyaz gauss giiriiltiisii ve poisson giiriiltiisiiniin azaltilmasinda
kullanighidir. BM3D genel isleyis olarak su sekilde incelenir:

[k adim olarak bloklara bolme islemi gerceklestirilir. Bu islem orijinal gériintiiniin
birbirileriyle kesismeyen bloklara béliinmesidir. Bloklar giiriiltiinlin azaltilmasi i¢in
isleme sokulacak birimlerdir. Bloklarin boyutlar: isleme tabi tutulacak olan gorselin
ozelliklerine gore degisse de genel olarak 8x8 ya da 16x16 piksel boyutunda bloklar
kullanilir. Blok esleme, bloklarin benzerlik metrikleri kullanilarak diger bloklar ile
eslenmesidir. Bu islem goriintii iizerindeki benzer yapilarin tayinini saglamak
amaciyla yapilir. Benzerlik metrikleri genellikle oklityen uzaklik gibi bir mesafe
Olctisii kullanilarak hesaplanir. Benzer Ozelliklere sahip bloklar bir grup haline
getirilir. Her gruba bir lider atanir. Grup lideri, o grubun benzer &zelliklilerinin
ortalamasini temsil eder. Bu liderler, giiriiltii temizleme esnasinda temsilci blok gorevi
gortir. Grup liderlerinin ¢evresindeki bloklarin giiriiltii diizeyleri tahmin edilir. Bu
tahmin ile grup lideri ile benzer bloklar arasindaki farkliliklara dayanarak yapilir.
Giiriilti tahminleri her grup lideri igin ayr1 ayri hesaplanir. Her bir grup lideri ve
cevresindeki bloklarin giiriiltii tahminlerine uygun olarak gruba uygun parametrelerde
bir Wiener filtre uygulanir. Her bir grup lideri ¢evresindeki bloklar1 temizlendiginde,
temizlenmis grup igin grup liderlerinin 6zellikleri kullanilip orijinal goriintiiler kenar

ve Ortiisme bolgeleri gibi hassas bolgeler korunarak yeniden olusturulur.



Sekil 2.1: BM3D Basitlestirilmis gruplama gorseli [10]

BM3D islemi matematiksel bir islemdir ve giiriiltii seviyesinin azaltilmasi saglanana
kadar gorlintii iizerine birden fazla defa uygulanabilir. Sekil 2.1°de gruplama yapisi
gorsellestirilmigtir. Temel olarak islevi ve uygulamasi anlatilan BM3D igin
calismamiz sirasinda 8x8 piksel degerinde bir bloklama 1zgarast kullanilmis, etkin
hedef giiriiltii degeri parametresi olarak belirlenen sigma degeri 25 olarak kabul
edilmistir. Buna ek olarak arama penceresi boyutu 20x20 olarak kullanilmistir. Arama
penceresi orijinal goriintii lizerinde dolanarak benzer bloklarin tayininin saglayan
operatordiir. Bu islem sirasinda verimlilik ve hesaplama maliyeti goéz Oniinde

bulundurularak boyut tayini yapilmistir.

2.2 Denetimsiz Derin Ogrenme Ag ile Giiriiltiiniin Giderilmesi

Derin 6grenme aglar1 temel dogrular lizerinde etiketlenmis veriler ile baglantilar
kurarak hedef olguyu olustururlar. Bu durum gergek diinya problemleri, 6zellikle de
gortintiiler lizerinden giiriiltii temizleme iglemleri i¢in olduk¢a maliyetli veri setleri
anlamma gelir ve birgok durumda ihtiyaclart karislayabilecek veri setlerinin
olusturulmasi neredeyse imkansizdir. Bu ana problemin ¢oztimii igin temel dogrulara
ihtiyag duymayan denetimsiz derin 6grenme aglari Onerilmistir. Denetimsiz derin
ogrenme aglan etiketlenmis temel dogru verilerine ihtiyag duymadan egitim girdisi
veriler lizerinden temel yap1 ve 6zelliklerin 6grenilerek hedef verinin olusturulmasini
amaclar. Denetimsiz 6grenme gergeklestirmek icin izlenebilecek birkag yontem

vardir. Bunlardan bir tanesi bir sahne tizerinden birden fazla bagimsiz giirtiltiilii 6rnek
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izerinden islem yapilmasi, yalnizca tek giiriiltiilii goriintii tizerinden kor nokta ag
yapisinin tasariminin gergeklestirilmesi ya da giiriiltiilii bir goriintli tizerine dagilimi
belirlenmis (6r: Gauss ya da poisson) bir giiriiltii ekleyerek bu iki giiriiltiilii goriintii
arasindaki regresyon yapisinin kesfine dayali ag yapisidir. Ancak bu gereklilikler de
gercek giiriiltii temizleme senaryolar1 igin pratik degillerdir. Ornegin medikal
goriintiiler gibi hareketli ya da belirli kisitlamalara sahip goriintiilerde ayn1 sahnenin
birbirinden farkli giiriiltiilii goriintii ¢ifti eldesinin zor olmasidir. Korliik noktasi
aglarinin ise basar1 oranlar1 oldukga diisiik ve hesaplama maliyetleri oldukca fazladir.
Bu caligmada, belirtilen sinirlamalara ¢6ziim olarak 6ne atilan ve basarist RGB diinya
goriintiileri lizerinde ispatlanmis 6z-denetimli giiriiltii temizleme yaklasimi olan
Neighbor2Neighbor yontemi kullanilmistir. Bu yaklasim alt 6rneklendirmeye dayali
bir egitim goriintii ¢ifti olusturma stratejisini barindirir ve bu stratejiyi denetleyecek
bir diizenleme terimi Onerir [27]. Olusturulan her goriintii ¢ifti aslinda orijinal
goriintiiniin alt kiimesi olmasindan dolay1 tek bir giiriiltiilii goriintiiden goriinti ¢ifti
elde edilmis olur. Her pikseldeki giiriiltliniin piksel degeriyle bagimsiz oldugu ve farkli
konumlardaki giiriiltiiler arasinda korelasyon olmadig1 varsayilirsa, bu iki alt kiime
giriiltili gorinti ¢iftleri, orijinal girdltili goriintii temel ger¢egi gdz Oniinde
bulunduruldugunda bagimsizdir. Eger alt kiime giirtltiilii gorlintii ¢iftlerinin nasil
olusturuldugunu da gostermek gerekirse, orijinal gériintiiniin genisligi ve uzunlugu bir
k degiskenine boliiniir, bu durumda goriintii izerinden alt kiimeler k parametresine
bagli olarak olusturulur. k burada alt kiimelerin 6l¢eklendirici parametresidir ve bizim
calisgmamiz igin 2 olarak belirlenmistir. Eger goriintii izerindeki piksel adresi P(i,))
olarak belirttirilirse, bu deger rastgele olarak belirlenerek yukaridaki gibi goriintii alt
kiimesi ¢ifti olusturulur.

Denetimsiz giiriiltii giderici ag yapisi giiriiltii temizleme konusunda ihtiya¢ duyulan
aynmi sahnenin farkli glriltilii  goriintii  ¢iftleriyle egitilmesi senaryosunun
gerceklestirilmesi i¢in oldukga elverisli ve belirli bir modele bagl kalma sinirlarim
ortadan kaldirmasiyla olduk¢a esnektir. Bizim c¢alismamizda giiriiltii temizleme
yontemi olarak Noise2Noise yapisindan esinlenilerek Neighbor2Neighbor yapisi
medikal goriintiiler iizerine uygulanmistir. Eger agi matematiksel olarak ifade ederek
agimizin isleyisi anlamlandirmak istersek, denklem 2.1 giiriilti giderme agmin
matematiksel ifadesi olarak karsimiza ¢ikar. Olusturulacak goriintii bir maksimum

olabilirlik ifadesi ile temsil edilir.
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Arg mi Exvz 7)) — E
arg;mn v | fo(y) — 23 (2.1)

Burada f¢ denklemde matematiksel olarak Noise2Noise giiriiltii giderici ag1 ifade
eder. Bu denklem iizerinde x ile gosterilen deger orijinal goriintii parametresini ifade
ederken, y ve z goriintii ¢iftlerinin her birini ifade etmektedir. Alt kiime giirtiltiilii
goriinti ¢iftini matematiksel olarak ifade edilirse G= (g1, g2) olarak yazilabilir. Bu
durumda goriintiiler tizerine giirtiltii de eklenirse (g1(y), 92(y)) ifadesi elde edilmis olur.
Bu giiriiltiilii goriintii ¢iftleri agin ana denklemine adapte edilirse eger denklem 2.2

elde edilir.

arg min Exy |1£o(91(x)) = g2 ()| (2.2)

Verilen denklemde kullanilan alt 6rnek kiimeleri, Noise2Noise modelinde kullanilan
ayni sahnenin farkl giiriiltii seviyelerindeki hallerini temsil etmektedir. Yukaridaki
denkleme ek olarak 6grenme egilimini diizenlemek adina denklem igerisine £ kayip
fonksiyonu dahil edilerek diizenlilestirme hiper parametresi eklenir. Bu durumda
denklem 2.3 ifade edilebilir.

L= ‘C-r’e.c + - ‘C-r’e.g

= [l fo(g1()) = 92(¥) I (2.3)

+7- [ folgr(y)) = 92(y) = (1 (Fa(y)) — g2 (Lo (¥ )3

Denklem 2.3 igerisindeki 7y ifadesi Ogrenmeyi stabilize etmek i¢in kullanilan
diizenlilestirme parametresinin kontroliinii saglayan hiper parametreyi ifade eder. Bu
hiper parametre 6grenme sirasinda 6grenmeyi durdurarak ya da bolerek alt 6rnekleme
kiimelerinin gradyanligini saglamak i¢in belirlenen degerlerde degistirilebilmektedir.
Denklemler 6zet halinde sunulmustur. Denklemlerin ayrintili agiklamasi ve teoremin
ispati i¢in mutlaka kaynagini kontrol ediniz.[27].

Sekil 2.2°de Neighbor2Neighbor ag yapisinin biitiiniin bir semasi verilmistir. Bu sema
ile acikca agin alt kiimelerinin diizenleyici ve yeniden yapilandirict gorevleri ve

diizenleyici kayip fonksiyonlar1 gosterilmektedir.
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Denoising
Network

(a) Training (b) Inference

Sekil 2.2: Ag yapisi.

Sekilde 2.2’de goriildigii tizere, gi(y) ve gz(y) orijinal goriintiiden elde edilen alt
ornekleme kiimeleridir. Lrec terimi yeniden yapilandirma kayip fonksiyonunu, Lreg
terimi ise Diizenlilik kayip fonksiyonunu ifade eder. Lrec egitim ciktis1 ile girdi
arasinda hesaplanir. Lreg ise egitim ¢iktist ile girdisi arasindaki piksel degerlerinin

farkliliklarini diizenlemek igin kullanilir [27].
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3. DENEY

Bu boéliimde deney diizenegi, deneysel veriler, yontemin uygulanisi ve deneyin
sonuglari ortaya konmus, karsilastirma yontemleri detayl sekilde tablo ve grafikler ile
aciklanmis, sonuglar gorseller ile pekistirilmistir. Buna ek olarak nicel kiyasin yaninda

bir uzman goriisii alinarak nitel kiyas da gergeklestirilmistir.

3.1 Deneysel Veriler

Bu ¢alismada gergek hastalardan edinilmis verilerden olusan BSC-DBT veri seti ve in
slico galismalar igin olusturulmus 2D phantom veri seti kullanilmistir [28,29]. BSC-
DBT veri seti 5060 veriden olusmaktadir. Bu veriler tanisal anlamda, normal, aksiyon
gerektiren, 1yi huylu ve kotii huylu kanser olarak etiketlenmistir. Veriler kullanima
hazirlanirken her tanisal kategoriden rastgele olacak sekilde esit sayida veri alinarak
bir biitiin halinde kullanima hazirlanmistir. Iki veri grubu i¢in de kullanima hazirlanan
verilerin %70°1 egitim verisi %151 validasyon verisi ve %151 test verisidir. Her veri
grubu icinde 2148 veri deney icin kullanmilmustir. Gorseller 256x256 piksel
degerlerinde kirpilarak es boyutlu hale getirilmistir. Kullanilan veriler Jpeg formatinda

ve siyah beyaz goriintiilerdir.

3.2 Karsilastirma Yontemi

Caligma esnasinda Onerilen giiriiltii giderici ag, en etkili matematiksel giiriiltii giderici
yontem olan BM3D ile belirlenen PSNR, SSIM ve CNR metrikler tizerinden iki veri
seti i¢in de niceliksel kiyaslanmigtir. Kiyaslama matematiksel yontem ve yapay sinir
ag1 ile gaussian giiriiltiisii ve poisson giiriiltiisiiniin giderilmesi iizerinden yapilmistir.
Veri seti igerisinden rastgele se¢ilen 100 veri {izerinden piksel degerlerinin standart
sapmast (o) ve ortalama degeri (A) ve bu iki degere ait standart sapmalar
hesaplanmistir. BSC-DBT veri setine ait standart sapma=25.3 ve ortalama deger=30,2
olarak hesaplanmistir. Veri setinden elde edilen bu degerlerin kararli bir yapiya sahip
olduklarin1 kontrol etmek amaciyla rastgele segilen, ortalamasi ve standart sapmasi

hesaplanan verilerin standart sapmalarina bakilmis, standart sapma degerlerinin
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standart sapmas1 1.12 ve ortalama degerlerinin standart sapmasi 1.19 bulunmustur.
Veri setlerinin kararli olduguna kanaat getirilmistir. Benzer yol 2D phantom veri seti
i¢in de uygulanmis, standart sapma=25.7, ortalama deger=30,4 olarak hesaplanmustir.
Elde edilen verilerin standart sapma degerleri kontrol edilmis, 1,21 ve 1,32 olarak
hesaplanmistir. Bu veri setlerinin de kararliligi ortaya konulmustur. Elde edilen
ortalama deger ve standart sapma degeri tam sayilara indirgenmis ve hem yapay sinir
ag1 i¢in hem de BM3D igin parametre girdisi olarak kullanilmistir. Bu elde edilen
degerlerinin ideal oldugunun ispati i¢cin PSNR degerleri iizerinden kontrol edilmis,
standart sapma ve lambda degerlerin artmasi ve azalmasi durumunda PSNR degerin

distiigii gdzlemlenmistir.
3.3 Ag Mimarisi ve Egitim Siirecleri

Ag mimarisi Neighbor2Neighbor aginin medikal goriinti 6zelinde uyarlanmasi
tizerine kurgulanmistir. Medikal goriintiiler i¢in uygun hale getirmek admna hiper
parametre ayarlari su sekildedir; batch boyutu 2, 6grenme orani 0.0003 olarak
ayarlanmigtir. Egitim varyans degeri 0,4 olarak belirlenmistir. y=1 olarak
belirlenmigtir. Egitim, egitim siiresini optimize etmek adina 75 epoch lizerinden
kurgulanmigtir. Ogrenme sirasinda Adam optimizeri kullanilmis ve 6grenme orani her
15 epochtan sonra yarilanmistir [30]. Egitim gorselleri 256x256 piksel degerlerinde
Jpeg ve siyah beyaz goriintiilerdir. Egitim i¢in Python 3.11 dili ve Pytorch 2.0.1
kiitiphanesi kullanilmistir [31]. Bir kisisel bilgisayar tizerinden RTX3050T1 ekran
kart1 araciligiyla egitim igslemleri BSC-DBT veri seti i¢in 74 saat, 2D Phantom veri

seti i¢in 64 saat stirmiistiir.
3.4 Sonuclar

BSC-DBT ve 2D phantom veri setleri kullanilarak ag egitimleri tamamlanmistir. Ag
egitimi sirasinda iki farkli yaklasim izlenmistir. {1k yaklasim sabit giiriiltii degerleri ile
ag hem gauss giiriiltiisii icin hem de poisson giirtiltiisii i¢in egitilmistir. Y&ntem
kisminda da bahsedildigi ilizere giiriiltiiler {izerinden temin edilen ortalama o ve
A degerleri sabit kabul edilmis ve egitim bu degerler ile tamamlanmstir. Ikincil
yaklagim olarak giiriiltii seviyelerinin degisken oldugu bir yontem ile egitim
tamamlanmistir. Bu degiskenlik hem gaussian giiriiltiisii i¢in hem de poisson giirtiltiisii

icin degiskenlerin 5 ve 50 degerleri arasinda normal dagilima uyacak sekilde
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uygulanmistir. Sonuglar PSNR ve SSIM metrikleri ile niceliksel olarak
degerlendirilmesi i¢in Cizelge 3.1’e kaydedilmistir. Cizelge 3.2’de ise PSNR ve SSIM
metriklerine ek olarak CNR degeri tizerinden kiyas yapilmis ve kaydedilmistir. Her iki
tablo tlizerindeki en iyi deger koyu punto, ikinci iyi deger ise alt1 ¢izili punto ile ifade

edilmistir. PSNR esik degeri 30 dB, SSIM esik degeri ise 0.75°tir.

Cizelge 3.1: Her iki veri seti ile yapilan egitim sonucu matematiksel yontem ile
yapay sinir aginin giiriiltii parametrelerine gore temizleme yeteneginin metrikler
iizerinden karsilastirma ¢izelgesi.

BSC-DBT VERISETI 2D PHANTOM

GURULTU TiPI YONTEM PSNR (dB)/ SSIM PSNR (dB) / SSIM
Gaussian Ne2Ne Ag 33.15 / 0.888 34,87 / 0,896
0=25 BM3D 31.96 / 0.814 32,23 / 0,824
Gaussian Ne2Ne Agl 32.05 / 0.847 33,12 / 0,855
6=¢[5,50] BM3D 30.87 / 0.793 31,15 / 0,793
Poisson Ne2Ne Ag 31.21 / 0.803 31,55 / 0,812
=30 BM3D 30.86 / 0.788 31,08 / 0,795
Poisson Ne2Ne Agl 30.92 / 0.797 31,15 / 0,798
L=¢[5,50] BM3D 30.56 / 0.751 30,76 / 0,774

Cizelge 3.1°de goriildiigii lizere en etkili sonug giiriiltii giderici ag ile sabit giiriiltii
degerinde egitim yapildig1 zaman elde edilmistir. Ayrica sonuglara bakildiginda aciktir
ki ag gaussian giiriiltiisiinii temizleme konusunda poisson gilirtiltiisiine nazaran daha
etkilidir. Fakat su asikardir ki giiriilti giderici ag poisson giiriltiisiinii temizleme

konusunda da matematiksel yontemlere kiyasla daha iyi sonug gostermektedir.

Cizelge 3.2: Her iki veri seti ile yapilan egitim sonucu matematiksel yontem ile
yapay sinir aginin giiriiltii parametrelerine gore temizleme yeteneginin CNR degeri
iizerinden karsilastirma ¢izelgesi.

BSC-DBT VERISETI 2D PHANTOM

GURULTU VONTEM Orijinal Gurdltila  Temizlenen  Orijinal  Gardltala |cZ®
TiPi CNR CNR CNR CNR CNR CNR
Gaussian  Ne2Ne Agi 2,12 1,79 2,36 1,43 0,84 1,56
c=25 BM3D 2,12 1,79 1,96 1,43 0,84 1,48
Gaussian  Ne2Ne Agl 2,12 1,65 2,18 1,43 1,06 1,44
o=¢[5,50] BM3D 2,12 1,65 1,82 1,43 1,06 1,39
Poisson Ne2Ne Agi 2,12 1,83 2,07 1,43 0,98 1,36
A=30 BM3D 2,12 1,83 1,78 1,43 0,98 1,09
Poisson  Ne2Ne Ag 2,12 1,51 2,35 1,43 0,91 1,32
A=¢[5,50] BM3D 2,12 1,51 1,98 1,43 0,91 1,04
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Cizelge 3.1°de oldugu gibi Cizelge 3.2°de de benzer sekilde sabit degerde egitilen
giiriiltii giderici agin CNR degeri iyilestirme konusunda da en iyi sonucu elde etmis,
poisson giiriiltiisii giderme konusunda da yine sabit degerler {izerinden en 1iyi ikinci
skoru elde etmistir. Niceliksel degerlendirmenin yaninda niteliksel degerlendirmeyi de

dahil edersek asagidaki sekilleri incelemeliyiz.

Sekil 3.1: BSC-DBT data seti ile egitilmis denetimsiz giiriiltii giderici sinir aginin
(Ne2Ne) etkisinin gorsel iizerinde karsilastirilmasi.

Sekil 3.1°de giiriiltii giderici ag ile BSC-DBT veri seti lizerinden elde edilen gergek
meme gorlntiileri ile giriiltli giderilmesi sonucu goriilmektedir. a grubu gorseller
orijinal giiriiltiili goriintiidiir. Agin etkinligini en iyi seviyede gozlemlemek adina
goriintii  lizerine sentetik olarak gaussian giiriiltiisii eklenmis ve b grubunda
gosterilmistir. ¢ grubunda ise ag ile giiriiltiisii giderilmis gorselleri gérmekteyiz.
Yukaridaki gorsellerde de agikga goriildiigii lizere giiriiltiisii gorece bir hayli artirilmig
goriintii tizerinden bile giiriiltii giderici agin gorsellerdeki ayrintilar1 yok etmeden
giiriiltiiden armdirdig1 ortaya konulmugstur. Ortaya konulan bu tatmin edici sonuca
ilaveten bazi meme gorintiileri tizerinde ilgilenen bolge ile geri plan goriintisi
arasinda goriintii kalitesini ve goriintii tizerindeki ayrintilar1 etkilemeyen belli belirsiz
bir kenar c¢izgisi olustugu goézlemlenmistir. Sekil-3.2’de ise 2D phantom veri seti
tizerinden giiriiltli giderici ag performansi niteliksel olarak degerlendirilebilir. Burada
da aciktir ki giirtiltii giderici sentetik olarak artirilmis ekstra giiriiltiiye ragmen tatmin

edici derecede goriintii ilizerindeki temizleme etkisi goriilmektedir. Ger¢ek meme
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goriintiileri lizerinde beliren kenar ¢izgisi olusumuna ise phantom goriintiileri iizerinde
rastlanmamistir. Bu iki kiyas i¢in bir yorum yapilmasi gerekirse, giiriiltii giderici ag
goriintiiler tizerindeki giirtiltiiyii temizledigi sirada kontrast degerinin giiriiltiiye gore
baskin hale gelmesini saglamasiyla artan kontrastla beraber goriintii lizerindeki
¢izginin belirginlesmesi aslinda goriintiiniin dogasinda oldugu ve giiriiltii sebebiyle
bastirildigi 6n gorilmiistiir.

Benzer sekilde BM3D ile elde edilen gorseller iizerinden niteliksel degerlendirme
yapmak gerekirse, sentetik giirliltiiniin eklenmesine ragmen gorsel lizerinde detay ve
kenar bilgilerinin korunarak etkili sekilde giiriiltii temizlemesinin yapilmasina ragmen,
gorsel lizerinde gozle inceleme yapildigi zaman sentetik giiriiltii izlerinin azalmis da
olsa devam ettigi gorlilmiistiir. Niceliksel degerlendirme sirasinda temizlenen
goriintiiniin orijinal goriintiiye gére PSNR ve SSIM degerlerinin yanm1 sira CNR
degerinin de arttig1 gézlemlenmisti, lakin niteliksel degerlendirme sirasinda sentetik
giiriiltii izlerinin izlenebilir oldugu not edilmistir. Gozlemlenen giiriiltiilerin arka plan
gortntiisii tizerinde kaldigi ve ilgilenen bolge tizerinde giiriiltiiniin goézle tespit
edilemedigi de asikardir. Bu sebepledir ki metrikler iizerinden incelenen niceliksel
degerler iyilesmistir. Sekil 3.3 te bahsedildigi gibi ger¢ek meme goriintiisiindeki arka
plan goriintiisii izerinde giirtiltii gdzlemlenebilirken, Sekil 3.4’te phantom goriintiiler

tizerinde bahsedilen durum nispeten ortadan kalkmaistir.

Sekil 3.2: BSC-DBT veri seti ile BM3D matematiksel yontemin giiriiltii giderme
etkisinin gorsel lizerinde karsilastirilmasi.
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Sekil 3.3: 2D phantom veri seti ile egitilmis denetimsiz giiriiltii giderici sinir aginin
etkisinin gorsel lizerinde karsilastirilmasi.

a-2 ‘ a-3

Sekil 3.2: 2D Phantom veri seti ile BM3D matematiksel yontemin giiriiltii giderme
etkisinin gorsel lizerinde karsilastirilmasi.

20



Sonuglarin niteliksel olarak iki veri setinden elde edilen goriintiiler {izerinden daha
kolay kiyaslanmasi i¢in iki giiriiltii giderme yontemini de iceren gorseller Sekil 3.5 ve
Sekil 3.6 ile verilmistir. a grubunda gorsellerin orijinalleri olacak sekilde b grubu ag

ile c grubu ise matematiksel yontem ile temizlenmis gorselleri igermektedir.

Sekil 3.3: BSC-DBT veri seti ile BM3D matematiksel yontem ile denetimsiz sSinir
aginin (Ne2Ne) giiriilti giderme etkisinin gorsel tizerinde karsilastirilmasi.

‘ a-3

Sekil 3.4: 2D Phantom veri seti ile BM3D matematiksel yontem ile denetimsiz sinir
aginin (Ne2Ne) giirlilti giderme etkisinin gorsel tizerinde karsilastirilmasi.
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Cizelge 3. 3: Her iki veri seti ile egitim sonucu matematiksel yontem ile yapay sinir
aginin gaussian giiriiltiisiinii temizleme yeteneginin metrikler izerinden karsilastirma

tablosu.
Ne2Ne Agi BM3D
Gaussian BSC-DBT VERI SETi 2D PHANTOM BSC-DBT VERI SETI 2D PHANTOM
) PSNR (dB)/ SSIM PSNR (dB) / SSIM PSNR (dB) / SSIM PSNR (dB) / SSIM
5 32,55 / 0,869 32,96 / 0,863 31,12 / 0,799 31,86 / 0,806
10 32,63 / 0,873 33,12 / 0,871 31,21 / 0,801 31,91 / 0,811
15 32,72 / 0,879 33,86 / 0,881 31,52 / 0,806 32,03 / 0,816
20 32,89 / 0,882 34,35 / 0,889 31,84 / 0,809 32,16 / 0,819
25 33,15 / 0,888 34,87 / 0,896 31,96 / 0,814 32,23 / 0,824
30 32,46 / 0,868 34,18 / 0,873 31,76 / 0,807 31,89 / 0,817
35 31,98 / 0,838 33,47 / 0,851 31,53 / 0,803 31,67 / 0,811
40 31,35 / 0,823 32,65 / 0,835 31,35 / 0,791 31,54 / 0,811
45 30,61 / 0,799 31,74 / 0,814 30,61 / 0,783 31,21 / 0,795
50 30,18 / 0,769 30,15 / 0,783 30,18 / 0,775 30,65 / 0,783

Cizelge 3.4: Her iki veri seti ile egitim sonucu matematiksel yontem ile yapay sinir
aginin Poisson giiriiltiisiinii temizleme yeteneginin metrikler {izerinden karsilagtirma

tablosu.
Ne2Ne Agi BM3D
Poisson ~ BSC-DBT VERISETI 2D BSC-DBT VERISETI 2D
PHANTOM PHANTOM
") PSNR (dB)/ SSIM PSNR (dB) / SSIM PSNR (dB) / SSIM PSNR (dB) / SSIM
5 30,72 / 0,788 30,79 / 0,791 30,36 / 0,768 30,65 / 0,774
10 30,92 / 0,791 31,03 / 0,793 30,43 / 0,772 30,71 / 0,779
15 31,11 / 0,795 31,16 / 0,798 30,51 / 0,776 30,76 / 0,781
20 31,23 / 0,806 31,27 / 0,814 30,73 / 0,779 30,87 / 0,787
25 31,37 / 0,811 31,65 / 0,823 30,81 / 0,783 31,01 / 0,791
30 31,51 / 0,818 31,71 / 0,834 30,86 / 0,788 31,51 / 0,795
35 31,21 / 0,806 31,39 / 0,816 30,76 / 0,778 31,25 / 0,789
40 30,9 / 0,797 31,08 / 0,803 30,65 / 0,773 30,81 / 0,781
45 30,45 / 0,783 30,65 / 0,793 30,43 / 0,769 30,49 / 0,774
50 30,18 / 0,775 30,33 / 0,786 30,09 / 0,761 30,21 / 0,767

Egitim yaklasimi olarak iki farkli yontem iki farkli veri seti iizerinden denenmis ve
yukarida sonuclari paylasilmisti. Sabit bir deger ile iki farkli veri seti i¢in egitilen agin
degisken giiriiltii durumlarindaki etkileri test edilmek tizerine bir deney diizenegi daha

kurulmug ve sonuglar1 Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4’e kaydedilmistir.
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Koyu punto ile yazilmis olan sonug tiim karsilastirma {izerinden en iyi sonucu ifade
edecek sekilde diizenlenmis olup alt1 ¢izili punto ise en etkili ikinci sonucu belirtir.
PSNR esik degeri 30 dB, SSIM esik degeri ise 0.75°tir. Buradaki amag, sabit bir deger
ile egitilen ag ve sabit degerli BM3D algoritmasinin degiskenlik gdsteren giirtiltii
durumlar iizerindeki performansinin gosterilmesidir. Bu tablo iizerinde yer alan her
deger test veri grubu igerisinden rastgele elde edilmis 20 verinin ortalamasidir. Veri
grubunun stabil olmasi adina standart sapmasi esik degeri 1,5 olarak belirlenmis ve
elde edilen verilerin standart sapmalar1 bu degerin altinda kalmistir. Elde edilen
sonuglarda goriilmistiir ki sabit deger egitimi neticesinde egitimin gerceklestirdigi
degerlerde performans hem BM3D hem de ag igin en iist seviyededir. Ongériildiigii
gibi giiriiltii derecesi arttikga metriklerde hizli bir diisiis gergceklesmistir. Giiriiltiiniin
azaldig1 durumlarda ise 6ngoriilen iyilesme derecesinin artmasinin aksine yavas bir
trend ile distigii goriilmiistiir. Sekil 3.7 ve Sekil 3.8 de diisiis trendleri hem artan
giiriilti hem de azalan giiriilti durumlarinda agikga gosterilmistir. Elde edilen bu
sonucu yorumlamak gerekirse, optimum degerde en iyi performansin gorilmesi
aslinda giiriiltii dagiliminin ve miktarinin tam olarak algoritma ve aga tanitilmasi
sebebiyle hedefler belirgindir, artan giiriiltii durumunda hedefin istiinde kalan bir
giiriiltii oran1 sebebiyle hizli bir diisiis trendi gozlenir, azalan giiriiltii durumunda ise
durum biraz daha karmagiktir. Algoritma ve ag azalan giiriiltii durumunda optimum
noktadaki degeri baz alarak islem yapmaya devam etmek ister, bu durumda da goriintii
tizerindeki frekansi yiiksek detay ve kenar noktalarma saldirmaya ve goriintiiniin
kalitesine etki etmeye baslar. Lakin bu bozulma derecesi 5 sigma ve lambda
degerlerinde orijinal gériintiiniin PSNR ve SSIM degerlerinin iistiinde seyrettigi ve bu
sebeple aslinda goriintiiye negatif etki yapmak yerine pozitif etkisinin azaldigi
gdzlemlenmistir.

Sekil 3.7 ve Sekil 3.8 de verilen grafiklerde SSIM ve PSNR i¢in belirlenen esik
degerleri 0.75 ve 30 dB’dir. Giiriiltiili goriintiilerin PSNR ve SSIM degerleri bu esik
degerlerinin altinda kalmaktadir. Bu sebeple giiriltiilii goriintiilerin degerleri grafikler
izerinde gosterilmemistir. Bununla birlikte grafik iizerinde yatayda giiriiltii degerleri
dikeyde ise solda PSNR degerleri ve sagda SSIM degerleri yer almaktadir.
Degerlendirmeye tabi tutulan her parametre farkli renkler ile ifade edilmistir. Bu
sayede tek bir grafik lizerinde her parametre niceliksel olarak degerlendirmeye tabi

tutulmasi amaglanmustir.
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Sekil 3.5: Her iki veri seti ile egitim sonucu matematiksel yontem ile yapay sinir
aginin gaussian giiriiltiisiinii temizleme yeteneginin metrikler tizerinden karsilastirma

grafigi.
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Sekil 3.6: Her iki veri seti ile egitim sonucu matematiksel yontem ile yapay sinir
aginin poisson giiriiltlisiinii temizleme yeteneginin metrikler {izerinden karsilagtirma
grafigi.
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Elde edilen sonuglar bir uzman goriisiince Sekil 3.5’te gosterilen a orijinal gorseller, b
ag ile temizlenmis gorseller ve ¢ BM3D ile temizlenmis gorseller iizerinden
degerlendirilmistir. Degerlendirme sirasinda gorseller toplu halde gosterilmis ve
orijinal gorsel disinda gorsellerin iiretildigi yontem gizli tutulmustur. Yapilan
degerlendirmeye gore:

1. gorseller arasinda ¢ grubu gorselinin uzaysal ¢oziintirligii b grubu ve orijinal
goriintiilye nazaran diismistiir. Kontrast ¢oziintirligiinde ise b grubuna nazara
diisiikken orijinal goriintii ile benzerlik gostermektedir. b grubu gorselinde ¢ grubuna
gore uzaysal ¢ozilinlirliik ve kontrast ¢oziiniirliigli gorece iyi oldugu gézlemlenmistir.
3. gorseller arasinda ¢ grubu gorselinin orijinal goriintiiye ve b grubuna goére uzaysal
¢ozliniirliigii ve kontrast ¢oztniirligi diisiiktiir, b grubu gorselin ise orijinal ve ¢ grubu
gorsellere gore uzaysal ve kontrast ¢oziiniirliigliniin yiiksek oldugu gézlemlenmistir.
Uzman goriisiinii de goz onilinde bulundurarak sonug¢larimizi tekrar degerlendirmek
gerekirse, uzman goriisiince belirtilen niteliksel iyilestirmelerde de b grubu gorseller
yani ag ile giiriiltiisii giderilmis gorseller i¢in en iyi sonuglar ortaya konulmaktadir. Bu

da agin basarisinin niceliksel kanitlarina ek niteliksel olarak da ispatidir.
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4. TARTISMA

Bu boliimde ¢alismamizda sunulan agin sinirlamalar1 ve tasarim se¢enekleri hakkinda
detayli bilgiler verilmektedir. Onerilen yontem giiriiltii azaltim1 igin uzamsal diizlemde
dogrudan 2 boyutlu goriintiilerin piksel degerlerini baz alir ve siyah-beyaz goriintiiler
icin tasarlanmigtir. Giiriiltii temizlemeye odaklanan matematiksel ve derin 6grenme
tabanli bir¢ok ¢alisma var olsa da ¢alismamiz gergek veri setlerini baz alarak temel
dogru barindirmayan bir yontem izlenerek yapildigi icin yine kiyasi temel dogru
olmadan calisan matematiksel yontemler ve uzman goriisiince yapilmistir. Calisma
icerisindeki karsilastirma yontemi olarak PSNR, SSIM ve CNR metrikleri tizerinden
niceliksel ve gorseller tizerinden niteliksel degerlendirme yapilmistir. Degerlendirme
yapilirken tercih edilmis olan farkli egitim parametreleri ve bu parametrelerin etkisinin
birbirilerine olan kiyas1 da gdzler 6niine serilmistir. Onerilen ag bir denetimsiz giiriiltii
giderici agi yapisidir. Temel olarak denetimsiz giiriiltii giderme aglarinin
gerekliliklerinden olan bir sahnenin farkli giiriiltii degerlerindeki Orneklemeleri
tizerinden egitim ihtiyacini karsilamaya yonelik alt kiimelerinin kullanimi prensibini
uygulamistir. Bu sayede ayn1 sahnenin medikal goriintiileme ve dinamik goriintiileme
durumlari gibi yakalanamayacag1 durumlarda kullanimi saglanmistir. Onerilen ag igin
temizleme ag1 olarak Noise2Noise yaklagimina benzer bir yapi tercih edilmis olsa da
bu ag yapisinda giiriiltii temizleme icin farkli yaklasimlarin da tercih edilmesi olanagi
mevcuttur. Bu durum ile veri elde etme maliyeti minimize edilebilir ve egitim
maliyetleri lizerinde yeni c¢aligmalar yapilarak ger¢ek diinya problemlerinde agin
kullanim1 yayginlastirilabilir. Elde edilen veriler 1s18inda, gaussian giiriiltiileri igin
olduk¢a verimli olan agin poisson giiriiltiilerinin temizlenmesinde nispeten daha
yetersizdir. Ayrica sabit deger egitimi ile daha verimli olacag:1 gosterilen agin, sabit

deger ile farkli giiriiltii seviyesindeki iyilestirme verileri de gozler 6niine serilmistir.
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5. KAPANIS

Sonug olarak, veri seti temininin olduk¢a zor ve maliyetli oldugu tibbi gdriintiileme
alaninda denetimsiz derin 6grenme kullanilarak DBT goriintiilerinin giiriiltiisiiniin
azaltilmas1 secenegi, meme kanseri taramasi alaninda doniistliriici bir firsat
sunmaktadir. Sunulan denetimsiz giiriltii giderici algoritmast goriintii lizerinde
matematiksel yontemlere gore niceliksel ve niteliksel kiyasi yapildiginda gozle goriiliir
iyilesmeler saglayarak, DBT goriintiilerinin tanisal dogrulugunu ve giivenilirligini
artirir. Denetimsiz yapay sinir aglarinin sahip olduklar1 birgok kisita ragmen onerilen
goriintiiler iizerindeki giiriiltiilere karst esnek bir yaklasim sergileyen ag, farkli
medikal goriintiileme yontemlerine de uygulanabilir. Klinisyenler, miihendisler ve veri
bilimcileri arasinda devam eden aragtirma-gelistirme is birligi sayesinde goriintiileme
tekniklerinin gelistirilmesini ve uygulanabilirliginin artmasini saglayarak hastaliklarin

erken, dogru ve verimli bir sekilde tespit edildigi bir gelecegin Oniinii acacaktir.
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