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Ozet:

Oto-kodlayicilar girdi katmaninda ki degerleri ¢ikis katmaninda da elde etmeye ¢alisan tam bagli yapay sinir aglaridir. Yapilan
bu calismada, farkli modelleri MR goriintiilerine uygulanacak sekilde diizenlenmis ve uygulanmistir. Bu amagla ti¢ farkl yontem
uygulanmis ve sonuglari elde edilmistir. Sonuglar yapisal benzerlikleri ve goriiniimleri agisindan karsilagtirmali olarak detayli bir
sekilde verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Beyin MR goriintiileri, oto-kodlayicilar.

Reproduction of Synthetic Brain MR Images with Different Autocode Models

Abstract:

Autoencoders are fully connected artificial neural networks that try to obtain the values at the input layer also at the output layer.
In this study, different models were arranged and applied to be applied to MR images. For this purpose, three different methods
were applied and results have been obtained. The results are given in detail in terms of structural similarities and appearances, in
comparison.

Keywords: Brain MR images, autoencoders.

1. GIRiS

Otokodlayicilarin genis alanda kullanimi bulunmaktadir. Yiiksek ¢oziiniirliik sinir profili, genis bant radar
verilerinin alt-yankilarinin vektor toplami seklinde ifade edilir ve bu amagla yapilan ¢aligmalardan birinin detay1 igin
(Guo ve d., 2020) bakilabilir. Oto-kodlayicilarm diger bir kullanim alani ultra-diisiik-dozlu hesapsal tomografi
goriintiilerin giirtiltiidden arindirilmasi alanidir ve bu amagla yapilan ¢aligmalardan bir tanesi (Nishio ve d., 2017) yer
almaktadir. Uretim sektdriinde de yapay zeka tekniklerinin kullanimi son yillarda artmaya baslamistir ve iiretim
sistemlerinde ara elemanlarin hatalarindan kaginmak ve sistem bakim1 maliyetini diisiirmek amactyla bu tekniklerden
istifade edilmektedir (Wang ve d., 2020). Cok modelli derin 6grenme iki modelligi {izerinde ¢aligmalar yapilmistir
(Chen ve d., 2021). Tensor faktorleri kullanarak baglam-farkinda 6neri sistemlerinin problemine odaklanma {izerine
¢aligmalar bulunmaktadir (Wu ve d., 2017).

Bu ¢alismada beyin MR goériintiileri kullanilarak oto-kodlayicilarin farklt modellerinin karsilagtirilmas: yapilmasi
amaciyla uygulamalar yapilmistir.

2.  DERIN OTO-KODLAYICILAR (DEEP AUTO-ENCODERS)

Insan beyin hiicrelerinin modellenmesi sonucunda yapay sinir aglar1 modelleri kiigiik diinya ag1 modelinin bir alt
kiimesi olarak ortaya ¢ikmistir. Bu modelin ortaya ¢ikmasi ile beraber makine 6grenmesi alaninda ¢ok daha hizli
adimlar atilmaya baslanmistir. Yapay sinir aglarinin gelisimi ile beraber veri boyutunun ve miktarinin artmasi yapay
sinir aglarinin sinirli olma problemini ortaya ¢ikarmistir. Smirlama kullanilacak veri ile ilgili 6zellik ¢ikarma
seklindedir; biitiin veri giris olarak verilememektedir. Bu problemi gidermek amaciyla her katmanin anlami belli olan
ve katman sayisi fazla olan derin 6grenme modelleri gelistirilmistir. Derin 6grenmede verinin kendisi dogrudan girdi
olarak kullanilabilmektedir.

Yapay sinir aglarinin bir tiirevi olan oto kodlayic, ilk olarak 1990’11 yillarda Hinton ve PDB grup tarafindan ortaya
atilmig, 2006 yilinda derin 6grenme mimarisinin giincellik kazanmasi ile makine 6grenmesindeki ana konulardan biri
haline gelmistir (Baldi, 2012).
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Basit oto-kodlayici (autoencoder) modelleri kodlayici, ¢oziicii ve gizli katman olmak iizere ti¢ kisimdan meydana
gelen tam bagli bir yapay sinir agidir. Sekil 1’ de bu yapinin mimarisi verilmistir. Bu kisimlar tek bir modelmis gibi
beraber egitilirler. Kodlayict katmanlari veriyi sikistirirken ¢oziicli katman ise sikistirilmis veriyi agmak igin
kullanilirlar.
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Sekil 1. Oto-kodlayict mimarisi.

Modeli yapay sinir aglarinda ayiran ozelligi agin kodlayic1 ve ¢oziicii katmanindaki veri ayni oldugundan
katmanlardaki noron sayilarimin birbirlerine esit olmasidir. Ayn1 zamanda etiket bilgisi bu modelde kullanilmaz ve
gizli katmandaki néron sayisi ise veriye gore istenildigi gibi verilebilir.

Ag, giris veri setini ¢ikista verilen ayni1 veri setine uydurmak amaciyla egitim sirasinda geri yayilim algoritmasini
kullanarak en uygun agirlik degerlerini belirler. Bu nedenle yontem 6greticisi olmayan geri yayilim algoritmasi olarak
da anilmaktadir (Rumelhart ve d., 1986).

Diger bir deyisle oto-kodlayicilar kendi girig verisini tekrar kendisine eslestiren bir sinir ag1 olarak diistiniilebilir.
Oto-kodlayicilarin giris ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayilar: orta katmandan fazla olmaktadir. Bu durumda giris
verisinin boyut indirgenmesi yasanir ve orta katmanin ¢ikiginda sonug elde edilebilir. Oto-kodlayicilarin haritalama
bagintis1t Denklem 1’de verilmektedir.

h=fyg=0Wx+b)ve 8 ={W,b} (1)

Denklem 1’de verilen baginti ve parametre kiimesi ile giris katmani gizli katmana haritalanmig olur. Tekrar ¢ikist
elde etmek amactyla Denklem 2 kullanilmaktadir.

fiy=fg =0c(bfWh+b")ve 6 ={W',b'} )

Derin 6grenme mimarisi, sinir aglarinin tekrar eden belli katmanlarm ardisil kullanimi seklinde 6zetlenebilir.
Benzer durum oto-kodlayicilar i¢in de gegerli olan bir durumdur ve oto-kodlayicilarin ardigil bir sekilde kullanimu ile
derin oto-kodlayicilar elde edilmektedir veya elde edilen mimariye derin oto-kodlayicilar denilmektedir.
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Sekil 2. Derin oto-kodlayict mimarisi.

Oto-kodlayicilarin orta katmanindan ¢ikis elde edilebildiginden Sekil 2°de goriilecegi gibi bir dnceki katmanin orta
seviyesinde elde edilen ¢ikis bir sonraki katmana giris olarak verilmektedir. Sekil 2’de goriilecegi gibi oto-
kodlayicilarin ezberleme probleminin olusacagi durumunu goriilmektedir. Bu problemi ¢6zmek amaciyla girise giiriiltii
eklenerek problemin ¢6ziim yoluna gidilmektedir.

3. Evrisimsel Oto-kodlayicilar (Convolutional Autoencoders)

Girdilerimiz goriintii oldugundan katmanlarimizda evrisimli sinir aglart kullanmak mantiklidir. Evrigimsel
otokodlayicilarda, agirliklar girigin tiim konumlar1 i¢in paylasilmaktadir. Evrisimsel otokodlayicilar i¢in kayip
fonksiyonu Denklem 3’de verilmistir. Denklemdeki A diizenlestirme parametresidir.

n
1
e,y w) = 5= >l = ll3 + 2wl ©
i=1

evrigsimsel 0to-kodlayict mimarisi ise Sekil 3’te giris ve ¢ikislari ile verilmistir.

hy = a(x *wy + by) 4
y = G(th* W + ) -
keH
Convolution : Max Pooling: Upsampling : Convolution :
16 3x3 filters 2x2 2%2 8 3x3 filters

""""""

Qutput :
224x224

16x224x224 i6xii2x112 Bx28x28 Bx56x56 Bx5Ex56

Sekil 3. Evrisimsel oto-kodlayict mimarisi.
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4. VERI SETi VE UYGULAMA SONUCLARI

Aragtirmada kullanilan veri seti 154 beyin MR goriintisiinden olugmaktadir ve bu veriler https://
www.kaggle.com/navoneel/brain-mri-images-for-brain-tumor-detection adresindeki “Brain MRI Images for Brain
Tumor Detection” veri setindeki goériintiilerin bir kismi bu ¢aligmada kullanilmistir (Kaggle.com, 2021). Sekil 4’te bu
154 goriintiiden birkag1 verilmistir. Veriler kullanilan mimarilere giris olarak kullanmak ig¢in goriintiilerin hepsi
224x224 boyutlarina getirmek amactyla 6n igslem yapildi. Bu ¢aligmada kullanilan goriintiilerden 6zellikleri mimari
tarafindan boyut indirgeme isleminden sonra 6grenilmektedir ve daha sonra bu 6zellikler kullanilarak goriintiiler elde
edilmeye calisilmaktadir.

Sekil 4. Verilerdeki 6rnek beyin MR goriintiileri.

Sekil 4°te, goriintiiler farkl1 genislik ve yiiksekliklere sahiptir. On islemenin ilk adimi beyinleri goriintiiden ayirmak
ve ikinci adim biitiin goriintiileri 224x224 olarak yeniden boyutlandirmaktir. Sekil 5°te islemler sonucu elde edilen bir
goriintl verilmisgtir.
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Sekil 5. On isleme sonucu beyin MR gériintiisii.

Modeller egitime, hazirlanan veri setleri ile farkli iterasyonlarda verildikten sonra sonuglar elde edilmistir. Sekil
6’da ilk model olan derin oto-kodlayicilarin 100 iterasyon sonucu elde edilen goriintiileri verilmistir. Sekil 7°de glirtlti
gideren (Denoising) oto-kodlayicilarin 100 iterasyon sonucu verilmistir. Giiriiltii ig¢in standart normal dagilim
kullanilmistir. Sekil 8’de ise evrigsimli oto-kodlayicilarin 50 iterasyon sonucu verilmistir.

Ug farkli modellerin sonuglari ve modele verilen giris goriintiileri arasinda ki yapisal benzerlik oranlarmna
bakilmistir. Bu SSIM metrigi ile yapilmistir. Bunun gibi PSNR ve MSE metrikleri de vardir fakat insan gorsel algist
acisindan SSIM daha iyi sonuglar vermektedir (Sara ve d., 2019). Bu yiizden ¢alismada SSIM metrigi tercih edilmistir.
SSIM (structural similatiry-yapisal benzerlik), veri sikistirma gibi islemlerden veya veri iletimindeki kayiplardan
kaynaklanan goriintii kalitesi diisiisiinii dlgen yani goriintli benzerligini 6lgen bir metriktir. Egitilen modeller sonucu
elde edilen goriintiiler ve giris goriintiilerdeki benzerlik orani asagida verilmistir. Sonug olarak {i¢ farkli yéntemle oto-
kodlayicilart MR goriintiilerine uygulayarak amaglanan sonuglar Tablo 1’de verilmistir.

Seyda KARCI 32



Farkli Otokodlayict Modelleri ile Sentetik Beyin MR Gériintiilerinin Cogaltilmasi

S
>

Girisler
Cikiglar

Derin Oto-kodI

Girisler
Cikislar

Gurlilti Gideren |Oto-
kodlayici

Sekil 7. Giiriiltii gideren oto-kodlayicilara verilen giris goriintiiler ve sonuglar.
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Sekil 8. Evrigimli oto-kodlayicilara verilen giris goriintiiler ve sonuglar.

Tablo 1. SSIM sonuglari

Model SSIM Sonuglar:
Derin Oto-kodlayici 0.628627834580116
Denoising Oto-kodlayict 0.726668361091387
Evrisimli Oto-kodlayici 0.7698221465790571

5. SONUC

Bu calisgmada 154 farkli beyin MR goriintiileri ¢esitli 6n islemlerden gegcirilip, farkli oto-kodlayict modellerine
verilmistir. Bu amagla derin oto-kodlayict modeli, evrisimli oto-kodlayict modeli ve derin oto-kodlayici modeline giris
olarak iki farkl sekilde ayarlanan giiriiltii gideren oto-kodlayicilar kullanilmistir. Sonuglari yapisal benzerlik yontemi
ile degerlendirilmistir. Yapilan uygulamalar sonucunda yapisal benzerlik oranlarina bakilarak evrisimli oto-
kodlayicilarin anlamli sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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