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DENETIMSIiZ DERIN OGRENME iLE DiJITAL MEME TOMOSENTEZ
GORUNTULERINDE BULANIKLIGIN GiDERILMESI

OZET

Her yil binlerce kisinin 6liimiine neden olan kanserin teshisinde, tiimoriin dogru
lokalizasyonu tedavi siireci i¢in hayati 6nem tasimaktadir. Hastaligin erken teshisi,
kanserli dokunun biiyiimesini ve daha fazla dokuya yayilmasini1 6nlemek i¢in ¢ok
onemlidir. Tibbi goriintiileme teknikleri, kanserin erken teshisine 6nemli katki
saglamaktadir. Kadinlarda kansere bagli 6lim oranlarinda en yiiksek paya sahip olan
meme  kanserinin  erken teshisinde de  goriintileme teknolojilerinden
yararlanilmaktadir. Ozellikle 40 yas iistii kadinlarin kendilerini kontrol etmeleri ve
ailelerindeki kanser Oykiisiine baglh olarak diizenli taramalardan ge¢meleri
onerilmektedir. Bu tarama islemlerinde yaygin olarak mamografi kullanilmakla
birlikte, dijital meme tomosentezi (DBT) kullanimi1 da giderek yayginlagmaktadir.

Mamografi iki boyutlu (2B) goriintiiler olustururken, DBT ii¢ boyutlu (3B) goriintiiler
olusturur. DBT, mamografide iist iiste binme nedeniyle gizli kalmis lezyonlarin
teshisini miimkiin kilmaktadir. Ayrica taramanin farkli agilarda yapilmasi, olusturulan
goriintiilerle yanlis pozitif oranlarini azaltilmasini saglamaktadir. Taramalarin sinirh
acilarla gergeklestirilmesi, onlenemeyen hasta hareketleri ve dedektor odaklama
asamasindaki aksakliklar DBT goriintiilerinde bulaniklik artefaktlarina neden
olabilmektedir. Bulaniklik etkisi, goriintii kalitesini gozle goriiliir sekilde diisiirerek
uzmanin goriintiideki anormallikleri fark etme olasiliginin da diismesine sebep
olmaktadir. Bahsi gecen dezavantajlarin azaltilmasi igin, farkli modalitelerde ¢esitli
goriintii restorasyon teknikleri uygulanmaktadir.

Bu caligmada, DBT goriintiilerinde tanisal dogrulugu azaltan bulaniklik etkisinin
oniline gecebilmek icin bir derin 6grenme modeli Onerilmektedir. Temel gergek
goriintiilere erisimin mevcut olmamasi veya zor bulunmasi nedeniyle, model
denetimsiz olarak tasarlanmistir. Onerilen modelin egitimi icin kanser goriintiileme
arsivinden alinan ve 5060 hastaya ait normal, islem yapilabilir, biyopsi ile kanitlanmis
iyi huylu ve biyopsi ile kanitlanmis kanser olarak etiketlenmis goriintiileri igeren
Meme Kanseri Taramasi-Dijital Meme Tomosentezi (BSC-DBT) veri seti
kullanilmaktadir. Islemci kapasitesinin az olmasi ve dicom goriintiilerin saklanmasi
icin c¢ok fazla bellek gerekmesinden Otiirii goriintiiler png uzantili olarak
kaydedilmektedir. Bigimleri degistirilen goriintiiler ilk olarak kontrast uyarlamali
adaptif histogram esitleme (CLAHE) ve yeniden boyutlandirma islemlerini i¢eren bir
on isleme siirecine tabi tutulmaktadir. Veri setinden segilen 2600 goriintii egitim Verisi,
350 goriintii validasyon verisi ve 260 goriintii ise test verisi olarak ayrilmistir. Segilen
verilere farkli seviyelerde kernel boyutlar1 ve sigma degerleri ile Gaussian bulaniklik
filtreleri uygulanmstir.

AE (Autoencoder) ve GANs (Generative Adversarial Networks) modellerinin art arda
kullanilmas: ile tasarlanan bu model 2B konvoliisyon, batch normalizasyon,
LeakyReLU aktivasyonu, MaxPool ve Dropout katmanlarini icermektedir. Tasarlanan
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model, bulanik goriintiiyii temel alarak orijinal goriintliyli yeniden olusturmay1
amaclar. Bulanmik goriintii, gercek diinya uygulamalarinda yaygin olarak bulunan
diisiik kaliteli veya bozulmus goriintiilerin modellenmesi amaciyla kullanilmaktadir.

Onerilen modelin basaris1 kontrast-giiriiltii oran1 (CNR), ortalama mutlak hata (MAE)
ve yapisal benzerlik indeksi (SSIM) ve uzman radyolog tarafindan yapilan yorumlar
ile degerlendirilmistir. Nicel degerlendirmeler sonucunda bulanikliktan arindirilan
goriintiilerin, bulanik goriintiilere kiyasla orijinal goriintiilere daha benzer oldugunu
ortaya koymaktadir. Hem nicel sonuglar hem de nitel degerlendirmeler, Onerilen
modelin DBT goriintiilerindeki bulaniklastirma artefaktlarini ele almada olduk¢a umut
verici oldugunu ve bunun da teshis dogrulugunu artirmasmin beklenebilecegini
gostermektedir.
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UNSUPERVISED DEBLURRING OF DIGITAL BREAST
TOMOSYNTHESIS IMAGES USING DEEP LEARNING

SUMMARY

In the diagnosis of cancer, which causes thousands of deaths every year, the correct
localization of the tumor is vital for the treatment process. Early diagnosis of the
disease is crucial to prevent the cancerous tissue from growing and spreading to more
tissues. Medical imaging techniques contribute significantly to the early diagnosis of
cancer. Imaging technologies are also utilized in the early diagnosis of breast cancer,
which has the highest share in cancer-related mortality rates in women. Especially
women over the age of 40 are advised to check themselves and undergo regular
screening, depending on their family history of cancer. Although mammaography is
commonly used in these screening procedures, the use of digital breast tomosynthesis
(DBT) is also becoming increasingly common. While mammography creates two-
dimensional (2D) images, DBT creates three-dimensional (3D) images. Lesions that
are hidden in mammography due to overlapping tissues are more likely to be diagnosed
with DBT. Considering the amount of radiation the patient is exposed to, DBT is also
less harmful than mammaography. In addition, performing scans from different angles
helps to reduce false positive rates with the images created. However, the limited
angles of the scans, inevitable patient movements and detector defects in the focusing
stage can lead to blurring artifacts in DBT images. The blurring effect significantly
degrades image quality and makes it less likely for experts to detect abnormalities in
the image. To mitigate these drawbacks, various image restoration techniques have
been applied using different modalities as an alternative to conventional methods.
Furthermore, using machine learning or deep learning algorithms, blurring can be
effectively reduced, thus achieving faster and more efficient results.

Since DBT is a newly developing technology, its use has not yet become widespread.
For this reason, there are problems in obtaining data or accessing a ready data set. Due
to the limitations in DBT datasets and the ongoing development of the imaging
methods, obtaining ground truth images is challenging. In the face of this challenge,
proposing an unsupervised method is essential to achieve the most effective results
with the available data. The proposed model aims to reduce blurriness in DBT images,
thereby increasing diagnostic accuracy and preventing false diagnoses, ultimately
reducing female deaths from breast cancer. The Breast Cancer Screening-Digital
Breast Tomosynthesis (BSC-DBT) dataset, which contains DICOM images labeled as
normal, actionable, benign with biopsy-proven, and cancer with biopsy-proven from
5060 patients, obtained from a cancer imaging archive, is used for model training. The
dataset does not contain the projections of the images, only the reconstructed DICOM
images, which requires a very high memory usage for storage. Due to low processor
capacity and the need for significant memory for storing DICOM images, the images
are saved in PNG format. In addition, the images are pre-processed by first adjusting
their dimensions to 256x256 to match the model's input requirements and then
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applying contrast-adaptive histogram equalization (CLAHE). CLAHE is used because
the images in the dataset need contrast enhancement. In real life, the blurs in the images
will not be at the same levels, so in order to increase the success of the model at
different blur levels, Gaussian blur filters with different kernel sizes and sigma values
were applied to the selected data to create data sets. Experiments have shown that the
closest to ideal blur is obtained with kernel size (5.5) and a sigma value of 0.4, so the
images are randomly blurred with a kernel size of 5.5 for 70% and a sigma value of
0.4 for 50%. The remaining blurs were distributed between kernel sizes (3,3), (7,7)
and values 0.2, 0.6, 0.8, 0.9 and 1.

GAN, which consists of two models: generative and discriminative, and AE, which
consists of encoder and decoder networks, have been widely used for unsupervised de-
blurring of real-world images. By using AE (Autoencoder) and GANs (Generative
Adversarial Networks) models sequentially, an unsupervised learning model including
2D convolution, batch normalization, LeakyRelL U activation, MaxPool and Dropout
layers is created. The designed model aims to reconstruct the original image based on
the blurred image. Blurred images are widely used to model low quality or distorted
images, which are common in real world applications. In the proposed model, the
encoder block transforms the images into a high-dimensional feature space containing
their attributes, and then the high-dimensional feature space passes into a bottleneck,
where dimension reduction is performed. In the decoder block, the features
compressed in the bottleneck are reconstructed back to their original size and given as
input to the model. The generator is used by the decoder to enhance the reconstructed
image and transmits the output to the discriminative block. The generator block output
to the discriminator block is compared with the blurred image that is the input of the
model. According to the result of the comparison process, this comparison continues
until the difference between them is minimized. Experiments were conducted using
different epoch, chunk size and learning rate parameters in the training process. The
best result, i.e. the lowest loss value, was obtained with a chunk size of 6, a learning
rate of 2x10-5 and 32 epochs. The mean squared error (MSE) was used as the loss
function to train the model.

The success of the proposed model was evaluated using contrast-to-noise ratio (CNR),
mean absolute error (MAE), structural similarity index measure (SSIM) and
qualitative evaluations performed by specialist radiologists. In image enhancement
studies, especially in denoising processes, it is observed that increasing the CNR value
improves image quality. Moreover, the CNR values in the result images obtained with
the proposed model are higher in blurred images. Since the pixel intensity values of
the selected ROI (Region of Interest) and background in breast images are distributed
in a narrow range, the results cannot be compared with images other than breast
images. Therefore, CNR values for the original image and the blurred image were
normalized by comparing them. These ratios were observed for 160 breast images in
the test set. Based on these results, it was observed that the application of the proposed
method to blurred images led to images that closely resemble the original. Second
evaluation criterion was the calculation of the MAE between the blurred and de-
blurred images compared to the original image. MAE, commonly used in image
quality assessment, is defined as the average of the absolute differences between two
different data sets. As the MAE value increases, the similarity between two images
decreases, indicating that the resulting image differs from the original image. Another
image quality measurement metric, SSIM, which is used when the similarity between
two images is to be measured, takes values between 0 and 1. As SSIM approaches 1,
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it shows that the similarity between the images increases; as it approaches 0, it shows
that the differences between the images increase. The results obtained from the
evaluations are mostly higher than 0.94. This result shows how small the difference
between the original, blurred and deblurred images is. According to the SSIM results,
the similarity between the original and deblurred images is relatively higher than the
original and blurred images. Both quantitative and qualitative evaluations show that
the proposed model is promising in addressing blurring artifacts in DBT images and
is expected to improve diagnostic accuracy.
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1. GIRIS

1.1 Problem Tanimi

Kadinlarda kansere bagli her 6 6liimden 1’ini olusturan meme kanseri, Diinya Saglik
Orgiitii’ne gore 2020 yilinda yaklasik 685000 kadinin liimiine sebep olmustur [1]. 2
boyutlu mamografi ve 3 boyutlu dijital meme tomosentezi (DBT) yontemleri, hekimler
tarafindan meme kanserinin erken teshis edilmesinde siklikla kullanilmaktadir. DBT,
gorlintiileri farkli acilarla alinmis birden ¢ok goriintiiden olusturdugu icin
mamografiye gore doku arasinda gizli kalan lezyonlarin tespitini daha miimkiin
kilmaktadir. DBT goriintiilerinde tarama agilarindaki kisitlama, dedektdr ve odak
kaymast veya hasta hareketi gibi etkenler sonucunda goriintiilerde bulaniklik
olusabilmektedir. Bu bulaniklik goriintiideki detaylarin kaybolmasina sebep olurken
teshislerdeki dogrulugu azaltmaktadir. Bu sebeple DBT goriintiilerindeki bulanikligin
giderilmesi teshis dogrulugunun arttirilabilmesi i¢in 6nem arz etmektedir. Bulanikligin
giderilmesi icin yinelemeli geri catma, hareket diizeltme algoritmalari, goriinti
eldesindeki parametrelerde ince ayarlar yapilmasi ya da goriintii elde edildikten sonra
uygulanabilecek goriintii isleme siiregleri gibi geleneksel yontemlerle bulaniklik
giderilebilmektedir. Bu geleneksel yoOntemlere alternatif olarak derin 6grenme

algoritmalari ile daha hizli ve etkin bir bigimde bulaniklik giderilebilir.

1.2 Tezin Amaci

DBT veri setlerindeki yetersizlik ve goriintilleme yoOnteminin gelismekte olmasi
sebebiyle temel gercek goriintiilere ulasmanin zor oldugu bir gergektir. Bu zorluk
karsisinda denetimsiz bir yontem 6nerilmesi eldeki verilerle en etkili sonuca ulasiimasi
i¢in olduk¢a dnemlidir. Onerilen derin 6grenme algoritmast ile DBT goriintiilerindeki
bulaniklik azaltilmis olup teshis dogruluk oraninin artirilmasi ile yanlis teshislerin

Oniine gegilerek meme kanserine bagl kadin 6liimlerinin diismesi hedeflenmistir.



1.3 Literatiir Arastirmasi

Gorlintiilerin bulanikliktan arindirilmasina dair birgok derin 6grenme algoritmasi
gelistirilmistir. Bunlarin ¢ogunlugu dogal goriintiiler i¢in egitilmis olup bir kismi ise
medikal goriintiiler {izerinde denenmistir. Ancak DBT 6zelinde denetimsiz derin

ogrenme ile bulaniklik giderme ¢aligmalart bulunmamaktadir.

Choi Y. ve arkadaslari yapmis olduklar1 ¢aligmada [2] DBT goriintiilerinin kamera
hareketinden kaynaklanan bulaniklik etkisinden arindirilmasi i¢in bulaniklik ve
giiriiltii kaldirma kisimlar1 bulunan bir derin kalinti evrisimsel sinir agi (DRCNN)
tasarlamistirlar. Xing Gong ve arkadaslarinin 6nermis olduklar1 yontem [3] ile
bilgisayar ortaminda simiile ettikleri DBT goriintiilerini, ortalama karesel hata (MSE),
tepe sinyal-giiriiltii oran1 (PSNR) parametreleri ile degerlendirilmis ve degerlendirme

sonucunda bulanikligin azaldigini, goriintii kalitesinin gelistigi gdstermislerdir.

Choi Y. ve arkadaslar1 2022 yilinda yapmis olduklart bir diger ¢alismada [4] aksiyal,
koronal ve sagital diizlemler boyunca etkili olan bulanikligin etkisini azaltabilmek igin
ilki 3 boyutlu bulaniklik giderici ikincisi 2 boyutlu bulaniklik giderici olmak iizere
model-istifleme (model-stacking) yaklasimini baz alan iki agsamali bir evrigimsel sinir
ag1 énermistir. Onerdikleri modelin bulaniklastirma yetenegini test etmek icin piksel
tabanli, ¢ekisme tabanli ve alg1 tabanli kayip fonksiyonlarini kullanmiglardir. Egitim
sonrasinda test goriintiileri ile yapmis olduklar1 degerlendirmede ortalama kare ve kok
ortalama kare hatalar1 azalirken kontrast-giiriiltii oranimnin arttigini, sonug olarak
bulaniklasma etkilerinin azaldigimi ve lezyon tespiti performansinin iyilestigini
gostermislerdir. Ayrica sonu¢ kisminda ¢aligmada onerilen yontem, Feldkamp, Davis
ve Kress (FDK) ve Total Varyasyon (TV) Yinelemeli Geri Catma gibi geleneksel

yontemler ve bir dnceki ¢alismalar: olan DRCNN [2] modeli kiyaslanmistir.

Ruomei Yan ve arkadaslart yapmis olduklar1 calismada [5] her goriintiideki
bulanikligin farkli seviyede olabileceginin altini ¢izerek bulanikligi gidermeden once
bulaniklik seviyesini tespit edip ardindan bulaniklik azaltma islemini bu seviyeye gore
uyarlayp gerceklestirmektedirler. Onceden egitilmis bir derin sinir ag1 (DNN) ve
genel regresyon sinir aginin (GRNN) kombinasyonu ile 6nerdikleri bu model DNN’in
siniflandirma; GRNN’in ise regresyon yetenekleri ile bulaniklik kaldirma stirecini
goriintiilere uygulamaktadir. Burada kullanilan goriintiiler medikal degildir ve medikal

goriintiilere kiyasla ¢ok daha fazla detaya sahiptirler. Bir dizi gercek fotografta



uyguladiklar1 yontem sonucunda siradan olmayan bulanikligin onceki tekniklere

kiyasla daha basarili oldugunu gostermislerdir.

Chao Dong ve arkadaslar1t [6] disiik c¢Oziintirlikli goriintiyii girdi yiiksek
¢Oziinlirliikli olani ise ¢ikt1 olarak vererek ugtan uca 6grenme yontemini kullanan tek
goriintli siiper ¢oziiniirligl i¢in Siiper-Coziiniirlik Evrisimsel Sinir Ag1 (SRCNN)
isimli bir derin 6grenme yontemi énermistirler. Onerdikleri bu yontem ile ¢alismayi
yaptiklar1 o donemki popiiler yontemlere kiyasla daha iyi PSNR ve yapisal benzerlik
indeks Ol¢iisii (SSIM) sonuglar1 elde etmis ve geleneksel yontemlere kiyasla kenar

bulanikliklarinin iistesinden geldiklerini gostermislerdir.

Boyu Lu ve arkadaslar1 [7] gOriintiiniin igerik ve bulaniklik 6zelliklerinin
ayristirtlmasini saglayan bir denetimsiz model onermislerdir. Ayristirilan bulaniklik
ozelliginin dagilimini nispeten az icerik bilgisi icerecek sekilde diizenleyerek farkli
kayip fonksiyonlari ile egitim siireglerini tamamlamiglardir. Deneylerini yliz ve metin
goriintiileri ile test etmis ve amagclarina ulastiklarint PSNR ve SSIM metrikleri ile elde
ettikleri sonuclarla gostermisledir. Onerdikleri ydntem tez asamasinda DBT
goriintiileri ile de denenmis olup etkili sonuclarin medikal goriintiiler i¢in elde

edilemeyecegi goriilmiistiir.

Bingnan Wang ve arkadaslari [8] yiiz goriintiilerinin bulanikliktan arindirilmasina dair
gerceklestirdikleri arastirma ¢alismasinda yiiz goriintiilerindeki  bulanikligin
arindirilmasinda genel yontemlerin yetersiz oldugunu, bu sebeple derin dgrenme
odakl1 ¢oziimleri incelemistirler. Incelemeler ilk olarak model tabanli ardindan derin
O0grenme tabanli yontemler olarak yapilmistir. Derin 6grenme tabanli yontemler kendi
icinde denetimli ve denetimsiz yontemler olarak incelenmistir. Yapilan arastirmaya
gore konvoliisyon bloklari, ¢ok 6lgekli aglar [9], iiretici ¢ekismeli aglar [10], ResNet,
bir kodlayict ile bir kod ¢6ziiciiden olusan U-Net [11] ve kademeli aglar (cascade
networks) basta olmak iizere bircok derin 6grenme ag yapisi bulaniklik gidermek igin
kullanilmaktadir. Birden fazla agin birlestirilmesi ile olusan kademeli aglar ile daha
kaliteli goriintiilerin {iretilebilmektedir. Derin 6grenme aglarindaki performans veri
setinin biiylikliigli ile dogru orantilidir ancak denetimlil 6grenmeye uygun olacak
sekilde veri ¢iftlerinden olusan biiyiik bir veri setine sahip olmak diisiik bir ihtimale
sahip oldugundan denetimsiz 6grenme yontemlerine bagsvurulmaktadir. Madam NT ve
arkadaglarinin  6nermis oldugu [12] GAN tabanli yontem bulaniklik giderme
yonteminde yeniden bulaniklastirma kayb1 ve c¢ok Olgekli gradyan kaybi



eklenmektedir. Bu model ile sentetik veri kiimelerinde basarili sonuglar elde etseler de

bazi gergek bulanik goriintiilerde ayni basariy1 elde edilememektedir.

Diisiik dozlu bilgisayarli tomografi (BT) goriintiileme tekniklerinde goriilen radyasyon
miktar1 ile goriintii kalitesi arasinda bir denge saglamanin sebep oldugu zorluklar BT
goriintiilerinde bulaniklik ve giiriiltiiye sebep olmaktadir. D. Yim ve arkadaslari, hem
giiriiltii azaltma hem de bulaniklik giderme amaci ile derin evrisimsel sinir ag1 kullanan
bir teknik 6nermektedirler [13]. DnDbCNN olarak adlandirdiklar1 aglari ile giiriiltii
giderme ve bulaniklik giderme aglar1 ayr1 ayr1 egitilmis, daha sonra bu iki ag arasina
bir evrisim katmani ekleyerek katmanlarin  agirliklarimi  giincelleyerek
birlestirilmektedir. Bulaniklik giderme asamasinda, diisiik ve yiiksek ¢oziiniirliige
sahip goriintiiler arasinda uctan uca 6grenme teknigini kullanan [14], siiper ¢oziintirliik
evrisimsel sinir ag1 (SRCNN) kullanilmaktadir. MSE, PSNR, varyasyon katsayist ve
modiilasyon transfer fonskiyonu gibi metriklerle BT goriintiilerinde DnDbCNN

modelinin basaris1 gosterilmektedir.

Kaithao Zhang ve arkadaslarinin gercek¢i bulaniklastirma ile bulanikligin
giderilmesine dair yaptiklari ¢alisma [15] yapay olarak bulaniklastirilan goériintiilerin
gercek dilinya goriintiilerindeki bulanikliklagma siireci ile yeterince modellenememesi
sorununu ele almaktadir. Birisi bulaniklastiran, digeri bulanikligi gideren olmak tizere
iki GAN modelinin birlestirilmesi ile tasarlanan yontem gercek bulaniklik ile yapay
bulaniklik arasindaki farklilign azaltmak ic¢in goreceli bulaniklhik kaybini
kullanmaktadir. Tasarlanan model ger¢ek goriintiilerden olusan kendi veri setleri ile

ve GOPro veri seti ile basarili sonuglar vermektedir.

Michael F. M. Jimenez ve arkadaslarinin yapmis olduklar1 ¢alismada [16] giirtiltiili ve
bulanik goriintiileri iyilestirmek icin derin evrisimsel otokodlayicilar incelenmistir.
Street View House Numbers veri seti ile yaptiklari deneylerde modelleri egitmek icin
MSE ve Huber fonksiyonlarini kullanan ekip tam baglantili ¢ok katmanh
algilayicilarin (MLP) CNN’e gore daha hizli caligsa da daha basarisiz yeniden
yapilandirmalar gergeklestirdigini gostermislerdir. Caligmada tam baglantili MLP ve
CNN modelleri ayr1 ayri1 goézlemlenmis, ardindan CNN yapist MLP modelinin
baglantili katmanlarindan esinlenerek AE’ye benzeyecek sekilde iki modelin yapisina

dayanan CNN-AE modeli 6nerilmistir.



2. METOT

Gorlintli kalitesini 6dnemli olgiide etkileyen ve farkli sebeplerden kaynaklanabilen
bulanikliklarin giderilmesi i¢in derin 6grenme yoOntemlerinin Ozellikle medikal
goriintiiler olmak {izere bir¢ok farkli alandaki goriintiilere uygulanma sekline dair
literatiir taramasi tezin giris baslig1 altinda verilmistir. Bu kisimda ise dijital meme
goriintiilerindeki bulanikligin giderilmesi igin tasarlanan denetimsiz derin 6grenme

algoritmas1 detayl bir sekilde agiklanmaistir.
2.1 Denetimsiz Ogrenme Ile Bulamikh@in Giderilmesi

Bulaniklik artefaktinin etkisinin azaltilmasi i¢in denetimli ve denetimsiz bir¢ok farkli
yontem kullanilmaktadir. Ancak medikal goriintiileri igeren veri setlerinde temel
gercek goriintilye ulasmak zor oldugu i¢in Onceden etiketlenmis verilere ihtiyac
duyulmayan denetimsiz 6grenme algoritmalar1 ile ¢alismak daha etkin sonuglar

vermektedir.

2.1.1 Uretken Cekismeli Aglar (GANs)

2014 yilinda Ian Goodfellow [10] tarafindan literatiire sunulan iiretken gekismeli aglar
iiretici ve ayirt edici olmak iizere iki ana modelden olugsmaktadir. Gergekgei veri liretme
ve verl artirtmi konusunda siklikla kullanilan GAN yapisina ait 6rnek bir akis semasi
Sekil 2.1°de gosterilmektedir. Giris olarak rastgele sayilar alan iiretici modeli bir
goriintii ¢iktist olustururken, elde edilen bu ¢ikt1 ayirt edici model tarafindan gergek
goriintii ile kiyaslanarak iiretilen goriintiiniin gercek veya sahte bir goriintii olup
olmadig1 degerlendirilmektedir. GANs’lar ayirt edici ¢iktisi olarak gergek goriintii igin
1; sahte goriintii i¢in O olmak {izere 0-1 araliginda degerler vermektedir. Sahte
goriintiiler gergek goriintiilerle kiyaslanarak gercek goriintiiye en ¢ok benzeyen sahte
goriintiilerin olusmas1 beklenmektedir. Burada modelin egitim siirecindeki epok
sayis1, batch boyutu, kayip fonksiyonu ve dgrenme orani gibi hiperparametrelerin

optimum olarak se¢ilmesi biiylik 6nem tagimaktadir.



Bu hiperparametrelerin optimum degerleri ¢alisilan veri seti, modelin karmasiklig1 ve

islemci kapasitesi gibi etkenlere gore degisiklik gosterebilmektedir.

Modeli Giincelle
Modeli Giincelle

Sekil 2.1 : Uretken gekismeli ag yapist.

Yiiksek ¢oziniirliiklii goriintiilerin  olusturulmasi i¢in ‘Derin Evrisimsel GAN’
modelleri [17]; diisiik ¢oziiniirliklii gorintiilerden daha yiiksek ¢oziiniirliige sahip
goriintiiler olusturulmasimi saglayan ‘Siiper Coziinlirlik GAN’ modelleri [18];
goriintiiler arasinda doniisiim yapilabilmesine imkan taniyan (6rn: bir ev kedisi
goriintlisiinden leopar goriintiisiiniin olusturulmasi) ‘Cycle GAN’ modelleri [19]; ya
da en basit haliyle bir iretici ve bir ayirt ediciden olusan, her seferde tek bir veri
tizerinden tiim veri kiimesini 6grenerek ilerleyen, goriintiilerin siniflandirilmasinda ya
da artirminda kullanilan ‘Vanilya GAN’ modelleri [20] olmak {izere farkli GAN

yapilari literatiirde mevcuttur.



2.1.2 Otokodlayici (AE)

Denetimsiz 6grenme yOntemlerinin en basinda gelen otokodlayicilar, kodlayici
(encoder) ve ¢oziicii (decoder) olarak isimlendirilen iki ana yapidan olusmaktadir [21].

Sekil 2.2’de 6rnek bir otokodlayici akis semasi gosterilmektedir.

| Kodlayict . Coziicii
B (Encoder) v v (Decoder)
Kodlanmug veri
N (Oznitelikler)
Giris verisi Yeniden yapilandirilnus veri

Sekil 2.2 : Otokodlayici yapist.

Kodlayici girdi olarak aldigi etiketlenmemis verinin 6zellik ¢ikarimini yaptiktan sonra
elde edilen ozellikler ¢oziiciiye aktarilir ve ¢ikti olarak yeniden olusturulan veri elde
edilir. Elde edilen ¢iktinin girdi ile benzer ¢ikmamasi durumunda kayip fonksiyonu
sonucuna gore ¢iktinin yeniden yapilandirilmasi saglanmaktadir. Amaci sikistirilan
verinin minimum kayip ile yeniden iiretilmesi oldugu icin AE yapilarmin kayip
fonksiyonu ¢ikt1 ile girdi arasindaki farka bagli olarak hesaplanmaktadir. Burada
genellikle MSE olarak bilinen, girdi ile ¢ikt1 arasindaki farkin karesine bagli olarak
hesaplanan L2 fonksiyonu kayip fonksiyonu olarak kullanilmaktadir [16].

AE modelleri baslica 0znitelik ¢ikarimi, boyut azaltma, giiriiltiiden arindirma
konularinda kullanilsa da bu modellerin bir ¢esidi olan Varyasyonel Otokodlayicilar
(VAE) tipk1 GANSs gibi yeni veri {iretiminde de kullanilmaktadirlar. VAE modellerine
girdi olarak gorsel veriler gonderildiginde bu verilere benzer daha yiiksek

¢ozlintrliikli verilerin retildigi yapilan ¢alismalarda [21] goriilmektedir.

Sekil 2.3 a’da MNIST veri setinden orjinal goriintiiler, b’de ise VAE ile iiretilen
MNIST verileri goriilmektedir. Kayip fonksiyonu olarak MSE’nin kullanildigi bu
VAE modeli ile iiretilen goriintiilerde bulaniklik s6z konusudur. Bulaniklik olustursa

da bu hata fonksiyonu sayesinde model ¢iktis1 kontrol edilebilmektedir. VAE ve GAN



modelleri yeni veri tiretimi konusunda birbirlerine alternatif olarak goriilmektedir.
GAN yapilari igerdigi iiretici ve ayirt edici arasindaki rekabete gore kullandig1 kayip
fonksiyonu ile egitildigi i¢in VAE’ye gore daha ilgi ¢ekici goriintiiler olustursa da
islem maliyeti daha yiiksek olmaktadir [21]. Ayrica literatiirde her iki modeli igeren

yontemler de yeniden olusturma problemlerine ¢6ziim olarak kullanilmaktadir [22].
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Sekil 2.3 : MNIST veri setinden orjinal goriintiiler (sol), VAE ile iiretilen
goriintiiler (sag) [16].
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3. UYGULAMA

3.1 Veri Seti

Bu c¢alismadaki meme goriintiileri Breast Cancer Screening- Digital Breast
Tomosynthesis (BSC-DBT) veri setinden alinmustir [23]. Veri setinde 5060 hastaya ait
normal, islem yapilabilir, biyopsi ile kanitlanmig iyi huylu ve biyopsi ile kanitlanmis
kanser olmak tizere 4 grup altinda toplanan dicom uzantili goriintiiler bulunmaktadir.
Islemci kapasitesinin az olmas1 ve dicom goriintiilerin saklanmast i¢in ¢ok fazla bellek
gerektiginden dolayr goriintiiler png uzantili olarak kaydedilmistir. Bigimleri
degistirilen goriintiiler ilk olarak kontrast uyarlamali adaptif histogram esitleme
(CLAHE) ve yeniden boyutlandirma islemlerini igeren bir 6n igleme siirecine tabi
tutulmustur. Veri setinden segilen 2600 goriintii egitim, 350 goriintii validasyon ve 260
goriintii ise test verisi olarak ayrilmistir. Secilen verilere Sekil 3.1°de gosterildigi tizere
farkli seviyelerde kernel boyutlar1 ve sigma degerleri ile Gaussian bulaniklik filtreleri
uygulanmistir. Yapilan deneyler sonucunda ideale en yakin bulaniklik (5,5) kernel
boyutu ve 0.4 sigma degeri ile elde edildigi goriilmiig, bu sebeple %70 oraninda (5,5)
kernel boyutu ve %50 oraninda 0.4 sigma degeri olacak sekilde goriintiiler rastgele

bulaniklastirilmistir.
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Kernel Boyutu ve Sigma Degeri

Sekil 3.1 : Egitim veri setine uygulanan Gaussian bulaniklik parametreleri (kernel
boyutu ve sigma degeri) ve goriintii sayilari.



3.2 Model Mimarisi ve Egitim

Yapilan calismada 2 boyutlu konvoliisyon, batch normalizasyon, LeakyReLU
aktivasyon, MaxPool ve Dropout katmanlar1 igermekte olan AE ve GANs
modellerinin art arda kullanilmasi ile bir denetimsiz 6grenme modeli olusturulmustur.
Onerilen modelin isleyisinin anlasilmasi igin akis semas1 Sekil 3.2°de verilmistir.
Tasarlanan model, bulanik goriintiiyli temel alarak orijinal goriintilyli yeniden
olusturmay1 amaclar. Bulanik goriintii, ger¢ek diinya uygulamalarinda yaygin olarak
bulunan diisiik kaliteli veya bozulmus goriintiilerin modellenmesi amaciyla

kullanilmaktadir.

On Isleme

Kodlayici
(Encoder)

Dar Bogaz
(Bottleneck)

Kod Coziicii Uretici Ayirt Edici
(Decoder) (Generator) (Discriminator)

Gercek /Sahte

Sekil 3.2 : Bu calismada onerilen denetimsiz derin 6grenme modelinin yapisi.

Goriintiiler arasindaki benzerlikleri ve farklari yakalamak igin kullanilan kodlayici
blogu, goriintileri, niteliklerini  igeren yiiksek boyutlu ozellik uzayina
dontistiirmektedir. Kodlayici ardindan dar bogaza gegen yiiksek boyutlu ozellik
uzaymin bu kisimda boyut azaltma islemi gergeklestirilmektedir. Bu kisim sayesinde

modelin karmagiklig1 azaltilmakta ve daha az parametre ile daha iyi sonuglarin elde
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edilmesi saglanmaktadir. Kod ¢oziicii blokta, dar bogazda sikistirilan 6zellikler, orjinal
boyutlarina geri dondiiriilerek modele giris olarak verilen veriye benzeyecek sekilde
yeniden olusturma yapmaktadir.

Sekil 3.3’te onerilen modelin AE kismina ait ag mimarisi verilmistir. Kodlayici ve kod
¢oziicii kisimlar art arda 2 defa konvoliisyon blogu ve maksimum havuzlama
katmanlarindan olusmaktadir. Her konvoliisyon blogu ise kendi icinde 2B
konvoliisyon, LeakyRELU ve Batch normalizasyonu katmanlarini igcermektedir. Batch
normalizasyonu katmani ile modelin egitim siiresinin kisaltilmas1 hedeflenmektedir.

Egitim sirasinda burada LeakyRELU aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir.

Konvoliisyon Blogu

Maksimum Havuzlama
(MaxPool)

Kodlayici (Encoder)

Konvoliisyon Blogu

( 2B Konvoliisyon
Maksimum Havuzlama

(MaxPool)

Dar Bogaz (Bottleneck) LeakyRELU Aktivasyonu

Konvoliisyon Blogu

Batch Normalizasyonu

Maksimum Havuzlama
(MaxPool)

Kod Coziici (Decoder)

Konvoliisyon Blogu

Maksimum Havuzlama
(MaxPool)

Sekil 3.3 : Onerilen modelin otokodlayict kismina ait model mimarisi.

Uretici, kod ¢dziicii tarafindan yeniden olusturulan goriintiiniin iyilestirilmesi icin
kullanilmakta ve tirettigi ¢iktiy1 ayirt edici bloga iletmektedir. Ayirt edici bloga gelen
iiretici blok c¢iktist modelin girdisi olan bulanik goriintii ile karsilastirilmaktadir.
Karsilagtirma islemi sonucuna gore bu karsilastirma aralarindaki fark minimuma inene
kadar devam etmektedir.

Modelin egitimi sirasinda rastgele olarak farkli seviyelerde bulanikliklar uygulanmig
2600 goriintiiden olusan bir veri seti kullanilmaktadir. Etiketli veriler kullanilmamasi

sebebiyle onerilen model denetimsiz bir 6grenme siireci ger¢eklestirmektedir. Egitim
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stireci boyunca farkli epoch, batch boyutu ve Ogrenme orani (learning rate)
parametreleri kullanilarak denemeler yapilmistir. Yapilan denemeler sonucunda batch
boyutu 6, 6grenme oran1 2x10° olmak iizere 32 epoch ile egitilen modelde en diisiik
kayip degeri yani en iyi sonu¢ elde edilmistir. Modelin egitimi sirasinda kayip

fonksiyonu olarak ortalama karesel hata (MSE) kullanilmigstir.

3.3 Bulgular

Sekil 3.3’te BSC-DBT veri setinden orjinal, bulaniklastirilmis ve onerilen model
ciktist olan bulanikliktan armndirilmis 5 6rnek meme goriintiisiine ait sonuglar
bulunmaktadir. Cizelge 3.1°de goriintiilere ait CNR degerleri bulunmaktadir. Bu
degerlerin hesaplanmasinda kirmizi ¢ember ile ¢izili bolgeler doku (ROI), mavi
cember ile c¢izili bolgeler ise arkaplan olarak kullanilmistir. Elde edilen sonuglarda
farkli meme goriintiilerinde birbirinden oldukg¢a farkli CNR degerleri elde edilirken;
bu farkliligin goriintiilerin farkli piksel yogunluk degerlerine sahip olmalarindan
kaynaklandigi goriilmektedir. Denklem 3.1°de CNR hesaplamasinda kullanilan esitlik
bulunmaktadir [24]. p,..; ilgilenilen bolgedeki piksellerin yogunluk degerlerini; u,
arkaplan olarak segilen dokunun piksel yogunluk degerlerini; o2 ise arkaplanin

standard sapmasin1 temsil etmektedir.

CNR= [#roi—#b! (3.1)

lop

Literatiirde goriilen goriintii iyilestirme caligmalarinda, ozellikle giiriiltii azaltma
islemlerinde, artan CNR degeri ile goriintii kalitesinin arttig1 goriiliirken, calismamizda
edinilen CNR degerlerinin bulaniklagan goriintiilerde daha yiiksek oldugu
goriilmektedir. Bu sebeple oncelikle orjinal goriintii ile bulanik goriintii CNR degerleri
ardindan orjinal goriintii ile bulanikliktan armndirilmig goriinti CNR degerleri
oranlanarak normalize edilmistir. Test setinde bulunan 160 meme goriintiisii i¢in

uygun doku ve arkaplan segilerek bu oranlar gézlemlenmistir. Sekil 1°de verilen

.. o .1« CNR (bulanikliktan arindirilan) CNR (bulanik)
orneklerde oldugu gibi — oraninin —————— oranindan
CNR(orjinal) CNR(orjinal)

kiiciik oldugu goriilmektedir. Cizelge 3.1’de goriilen sonucglardan yola c¢ikarak
bulaniklik eklenmesi sonucu bozulan goriintiiye Onerilen yontemin uygulanmasi

sonucunda elde edilen goriintliniin orjinale yaklastig1 goriilmiistiir.
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Cizelge 3.1: Sekil 3.3’te verilen goriintiilere ait CNR degerleri.

Goriintii CNR CNR CNR

No (orijinal) (bulaniklastiriimig) (bulantkliktan
armdirilan)

1 1,31 1.34 1.22
2 0,69 0,73 0.67
3 0,72 0.82 0,69
4 0,92 1.00 0,91
5 1,08 1.21 0,99

Orjinal

Bulamklastinimig

Bulanikhiktan Arindinlmis

Sekil 3.4 : BSC-DBT veri setinden ornekler.
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Bir baska degerlendirme kriteri olarak ortalama mutlak hata hesaplamasi (MAE) ile
bulanik ve bulanikliktan arindirilan goriintiilerin orjinal goriintii ile benzerlikle
incelenebilir. Denklem 3.2’de MAE hesaplamasinda kullanilan esitlik verilmistir.

Burada x ve y iki farkli goriintiiyli i ise goriintiideki piksel adresini ifade etmektedir.
1
MAE =3 |x - yil (3.2)

Iki farkli veri seti arasindaki farklarm mutlak degerlerinin ortalamasi olarak
tanimlanan bu metrik goriintii kalitesi degerlendirmesinde siklikla kullanilmaktadir.
MAE degeri arttikca, iki goriintli arasindaki benzerlik azalir ve diisiik kalite veya islem
sonucunun orijinal goriintiiden daha farkli oldugunu gosterebilir. Sekil 3.3’te verilen

DBT goriintiilerine ait MAE degerlendirmesi Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2: Sekil 3.3’te verilen goriintiilere ait MAE degerleri.

MAE M
Gorlintii No (orijinal, bulanikliktan
(orijinal, bulaniklastirilmas)
arindirilmisg)

1 24,21 11,16
2 39,44 15,97
3 44,56 13,18
4 20,16 13,35
5 40,76 15,42

Iki goriintii arasindaki benzerligin 6lgiilmek istendigi durumlarda kullanilan gériintii
kalitesi metrigi SSIM [25] degerlendirmesinin Sekil 3.4’teki goriintiilere ait sonuglari
Cizelge 3.3’te verilmistir. SSIM degerleri python “skimage” kiitiiphanesindeki
“skimage.metrics”in barindirdigr SSIM karsilastirma fonksiyonu ile elde edilmistir. O-
1 arasinda deger alan bu parametre 1’e yaklastik¢a goriintiiler arasindaki benzerligin
arttigini; 0’a yaklastikca goriintiiler arasindaki farkliliklarin arttigini gostermektedir.
Yapilan degerlendirmeler sonucunda elde edilen sonuglar ¢ogunlukla 0,94 degerinden
yuksektir. Bu sonug ile aslinda orjinal, bulanik ve deblur goriintiiler arasindaki farkin
ne denli kiiciik oldugu goriilmektedir. SSIM sonuglarina gore orjinal ve deblur

goriintiiler arasindaki benzerlik orjinal ve blur goriintiilere gore nispeten fazladir.
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Cizelge 3.3: Sekil 3.3te verilen goriintiilere ait SSIM degerleri.

SSIM _ SSIM
Goriintii No (orijinal, bulanikliktan
(orijinal, bulaniklastirilmis)
arindirilmis)
1 0,9572 0,9735
2 0,9486 0,9772
3 0,9625 0,9658
4 0,9577 0,9724
5 0,9587 0,9802

Sekil 3.4°te goriilen, test veri setinden rastgele secilmis 3 farkli meme goriintiisii
uzman radyolog tarafindan incelenmis ve asagidaki yorumlar yapilmistir. Bu sekilde;
“a” orjinal, “b” bulaniklastirilmisg, “c” ise bulanikliktan arindirilan goriintiileri temsil

etmektedir.

Sekil 3.5 : Uzman radyolog tarafindan incelenen goriintiiler.
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- 1. goriintiide; b’de kontrast ¢oziiniirliik artmis, parlaklik artmistir ancak
uzaysal ¢ozinirlik diismiistiir. ¢ de ise a’ya gore kontrast ve uzaysal ¢oziiniirlik

artmistir.

- 2. goriintiide; b’de a’ya gore kontrast ve uzaysal ¢oziintirliik azalmis, ¢’de ise

kontrast ¢oziiniirliik ve uzaysal ¢oziiniirliikk artmistir.

- 3. goriintiide; b’de kontrast ¢oziiniirliik artmis, uzaysal ¢oziintirliik dismiistiir,

c de ise uzaysal ¢oziiniirliik artmis, kontrast ¢oziiniirligii azalmistir.

Goriintiideki netlik hakkinda bilgi veren uzaysal ¢oziiniirliik iki noktanin birbirinden
ayirt edilebilme yetenegi olarak agiklanmaktadir [26]. Birbirine komsu olan iki yapinin
yogunluklar1 arasindaki fark, yani kontrast ayriminda ise kontrast ¢oziiniirligii
degerlendirmesi yapilmaktadir [26]. Yapilan yorumlar neticesinde, bu 3 6rnek
arasindan en iyi sonucun 1. goriintiide, en kotii sonucun ise 3. goriintiide alindig:

gorlilmektedir.

Cizelge 3.4’te Sekil 3.5’teki goriintiilerin orjinal goriintiilerle arasindaki SSIM
degerlendirmesinin sadece AE, sadece GAN ve Onerilen hibrit model i¢in sonuglar

verilmistir.

Cizelge 3.4: Sekil 3.5’te verilen goriintiilerin orijinal goriintiilerle SSIM
degerlendirmesi.

Goriintii No Sadece AE Sadece GAN Hibrit Model
1 0.9488 0.9501 0.9627
2 0.9514 0.9508 0.9621
3 0.9521 0.9526 0.9556

Sekil 3.6’da A siitunu 6nerilen hibrit model, B siitunu GAN modeli ve C siitunu AE
modeli ile edinilen bulanikliktan arindirilmis meme goriintiileri mevcuttur. Sekilde de
goriildiigii lizere GAN ve AE’nin tek basma kullanildigi modellerde goriintiilerdeki

bulanikliktan giderilememistir ve hibrit modelin basaris1 bariz sekilde goriilmektedir.
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Sekil 3.6 : GAN+AE modeli (A), GAN modeli (B) ve AE modeli (C) ¢iktilar.
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4. TARTISMA

Bu calisgmada meme tomosentez goriintiilerinin bulanikliktan arindirilmasi i¢in AE ve
GAN aglarindan olusan bir hibrit denetimsiz derin 6grenme modeli onerilmektedir.
Onerilen modelde, farkli seviyelerde Gaussian bulanikligi uygulanan meme
goriintiileri ile egitilmis ve ardindan test islemleri gerceklestirilmistir. Test siirecinde
farkli bulaniklik seviyelerine sahip goriintiilerin bulanikliktan arindirildiktan sonra
edinilen ¢iktilar, bulgular bashg: altinda da goriildiigii tizere kullanilan veri seti i¢in
oldukca verimli bir ¢aligma oldugu gostermektedir. Uzman radyolog tarafindan
degerlendirildiginde bulanikliktan arindirildigi goriilen meme goriintiilerine ait CNR
sonugclari literatiiriin aksine iyilesen goriintiilerde diisme egilimi gostermektedir. CNR
hesaplamalarinda beklenmedik bir sonucgla karsilagilsa da bulanikliktan arindirilan
goriintiiniin CNR degerinin orjinal goriintliye bulanik goriintiiden daha yakin oldugu
goriilmektedir. Ayrica, SSIM ve MAE metrikleri ile gerceklestirilen degerlendirmeler
modelin bulaniklik gidermekte basarili oldugunu nicel olarak da gostermektedir. AE
ve GAN aglarmin ayr1 ayr egitilmesinden elde edilen ¢iktilar tasarlanan modelin hibrit
olmasmin getirdigi basartyt ve iki agin birlikte daha kaliteli ¢iktilar verdigini
gostermektedir. Daha biiyiik bir veri seti ve daha yliksek kapasiteli bir islemci ile
modelin tekrardan egitilmesi, daha genis giirilti kiimesinde model basarisinin
artmasini miimkiin kilacaktir. Bulaniklik giderme calismalari literatiirde ¢ogunlukla
gercek dilinya goriintiileri ile gerceklestirilmistir. Bu eksiklik gozetilerek farkli
modalitelere ait medikal goriintiilerin veri setine dahil edilmesi ile 6nerilen model daha

genis kapsamli bir kullanim alanina sahip olabilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Sonug olarak, veri setlerine erisimi veya yeni bir veri setinin olusturulmasi zor olan
DBT goriintiilerinde bulanikligin giderildigi bu ¢alismada iki farkli ag yapisi igeren
denetimsiz bir derin 6grenme modeli tasarlanmistir. Bu ¢alismanin kantitatif sonuglari
ve yapilan uzman radyolog yorumlari, DBT goriintiilerinin kalitesini artirma ve meme
kanseri taramasinin dogrulugunu yiikseltme potansiyeline isaret etmektedir. Ozellikle,
bu yaklasimin daha fazla klinik ¢alisma ve test asamasina gegirilmesi, meme kanseri

teshisinin gelistirilmesinde dnemli bir adim olabilir.
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