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OZET

Dinamik yapay sinir aglarmin 6zel bir g¢esidi olan
hiicresel yapay sinir ag1 (HYSA), iki boyutlu bir dizi
olusturacak sekilde siralanmis hiicrelerden meydana
gelmistir.  Hiicre yapilarindaki  agirlik  katsayi
sablonlar1 ve giris kiimesinin ¢ikis ile degismesi
HYSA ile ileri beslemeli aglar (IBA) arasindaki en
onemli farkliliklardir. Bu farkliliklardan dolay1
HYSA’nin mimarisine uygun O6grenme
algoritmalarinin gelistirilmesi zorunlulugu vardir. Bu
calismada, HYSA igin gelistirilmis dinamik bir
Ogrenme algoritmasi ve bu algoritmanin manyetik
rezonans (MR) goriintiisii bolitlenmesinde kullanimi
incelenmistir. Sonuglar Sobel ve Canny yontemleri ile
karsilastirilmustir.

1.GIRiS

Hiicrelerin agirlik katsayilarinin ¢alisilan  diizlem
lizerinde degismez bir baglanti agi olusturmasi ve iki
boyutlu filtre yapilarna benzemesi, HYSA’nmn
goriintii isleme ve Orilintli tanima konularinda basarili
bir sekilde kullanilmasina olanak saglamustir. Goriinti
verilerinin  ¢ok  biiyilk rakamlar ile ifade
edilebilmesine karsilik HYSA, goriintii islemede ¢ok
hizli bir sekilde islem yapabilme o6zelligine sahiptir.
Bu ozellik gercek zamanda goriintii islemede biiyiik
oneme sahiptir. On isleme elemam olarak goriintii
boliitleme, kenar belirleme gibi o6zellik ¢ikariminda
HYSA’nin kullanilabilmesi ayrica énemli bir kullanim

alanidir. Aym1  zamanda, yerel baglanti 6zelligi
sayesinde kolaylikla tiimlesik devre olarak da
gerceklenebilmektedir.

fleri beslemeli yapay sinir aglarinn  aksine
HYSA’daki her hiicre yakin komsulugundaki

hiicrelerle belli bir komsuluk iliskisi altinda baglanti
halindedir. Sekil-1’de her bir hiicrenin sadece
cevresindeki hiicrelerle baglanti halinde oldugu 4x4
boyutunda bir hiicresel yapay sinir ag1 goriilmektedir
[1-2].
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Sekil-1 4x4 Boyutunda bir hiicresel yapay sinir ag1
gosterimi.

Bir hiicresel yapay sinir agmmn goriintii islemedeki
temel fonksiyonu herhangi bir giris gorilintiisiini
istenilen amaca uygun olarak bir ¢ikis goriintiisiine
doniistirmesidir. Burada ¢ikis goriintiisii  hiicresel
yapay sinir aglari ilk haliyle ele alindiginda her piksel
(nokta) degeri —1 ve +1 olacak sekilde smirlandirilir.
Ancak buna karsilik giris goriintiileri uygun gerilim
degerleri de saglandiktan sonra, ¢oklu gri seviyelerine
de sahip olabilirler. Verilen bir giris goriintiisii ile
basglatilan veya siiriilen herhangi bir gegici rejim
sonrasinda, hiicresel yapay sinir agindan gecirilmis
goriintii, gerekli kosullar saglandig: taktirde her zaman
bir kararli durum sabit noktasina yakinsamaktadir.

Goriintii isleme uygulamalarmin farklilik arz etmesi,
HYSA’nin  agirhk  sablonlarminda  uygulamaya
yonelik degismesini gerektirmektedir. Bu ise istenilen
girig-¢ikis iliskisini verebilecek sekilde agirliklarin
ayarlanmasit anlamina gelmektedir. Ayarlama islemi
icin bir ¢ok Ogrenme yontemleri gelistirilmis ve
gelistirilmektedir. Bu ¢alismada ise geriye yayilim ve
adimsal diislim algoritmalarina dayanan dinamik bir
O0grenme algoritmasi lizerinde ¢aligilmustir.
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Caligsmanin ikinci kisminda, tibbi gériintiilemede sik¢a
kullanilan manyetik rezonans (MR) goriintiilerinin
boliitlenmesi  gergeklenmistir. Goriintii  boliitleme,
tibbi goriintiilerin iglenmesinde bir ¢ok kullanim alani
olan onemli bir yontemdir. Anjiogramda damar
¢eperlerinin  tespiti,  yaralardaki  sertlesmelerin
Olciilmesi, cerrahi gosterimler, cerrahi planlamalar,
timor tespiti, timor hacminin Slgiilmesi ve terapiye
verdigi cevabin belirlenmesi, fonksiyonel haritalama,
kan hiicrelerinin smiflanmasi, beyin gelisiminin
izlenmesi gibi birgok alanda uygulamalar1 vardir.
T1bbi goriintiilemede ise boliitleme, 6zellik ¢ikartimi,
goriintii  Olglimleri ve gOrintiiniin  godsteriminde
o6nemlidir. Kemik, kas ve kan damarlarindaki kanser,
doku zedelenmesi gibi patolojik bolgeleri ayirmada
kullanilir.

Radyasyon terapisinde ise amag¢ tiimore radyasyon
vererek timorii yok etmektir. Bu islem esnasinda

timoriin  etrafindaki saglikli organlarin radyasyon
almamasi gerekmektedir. Bunun igin timor seklinin,
boyutlarinin, ¢evresinin tam olarak belirlenmesi ve
radyasyon 1sinlarimin konfigurasyonun bu sonuglara
gbre optimum olarak ayarlanmasi istenir [3,4,5] Bu
islem manuel olarak yapildigi gibi otomatik olarak
yapilmasi iizerine bir¢ok algoritmalar
gelistirilmektedir. Sunulan ¢aligma ile MR béliitleme
icin kenar belirlemede 6grenmeli HY SA’nin kullanimi
ve performans analizi yapilmistir.

2. HUCRESEL YAPAY SINIR AGI
Hiicresel yapay sinir aglarindaki her bir hiicre agirliklt
toplama yapan dogrusal bir giris birimi, dogrusal
dinamik bir ara birim ve n pargali (genellikle ii¢
pargall) orjine gore simetrik bir ¢ikis biriminden
olusan mimariye sahiptir ( Sekil 2).
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Sekil 2 Bir HYSA hiicresinin dinamik yapisi
Sekil 2’de gorinen HYSA hiicre mimarisinin

matematiksel bagintisi su sekilde ifade edilir:
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Bu ifadede U; ; baslangi¢ goriintisi, Y; ; (n) kararh

durumdaki ¢ikis goriintiisii, A ve B sablon katsayilari,
I esik degerine karsilik gelmektedir.

Bu mimarinin ilk ortaya ¢ikisi devresel bir gdsterim
ile olmustur. Bu devredeki hiicrelerin her biri dogrusal
ve dogrusal olmayan direngler, kapasiteler, akim ve
gerilim kontrolli kaynaklar igerirler. Teorik agidan
hiicresel yapay sinir aglari g¢ok boyutlu olarak
tanimlanabilmelerine ragmen bu ¢alismada ozellikle
goriintii isleme uygulamalari {izerinde duruldugundan
tek hiicre yapist kullanmilmustir. Ancak istenildigi
takdirde elde edilen sonuglar kolaylikla daha yiiksek
boyutlu durumlara genellestirilebilir.

3. DINAMIK OGRENME ALGORITMASI
HYSA  mimarisinin  uygulama alanina  gore
belirlenmesi gereken A,B sablonlar1 ve uygun I esik
degeri icin  gelistirilen  dinamik  Ggrenme
algoritmasinda IBA’da genis kullanimi olan geriye
yayilim ve adimsal diisim algoritmalarindan
yaralanilmigtir.  Adimsal  diisiim  algoritmasinda
aktivasyon fonksiyonunun tiirevine gerek
duyuldugundan dolayr HYSA ¢ikis fonksiyonu yerine
hiperbolik tanjant sigmoid fonksiyonu tercih edilmistir
HYSA mimarisinde y(n+1) c¢ikist durumunda y(n)
giris  olarak  kullanilmasindan  dolayr  6grenme
asamasinda hata minumuma yakinsayamamaktadir.
Bu problemi ¢6zmek igin baslangic giris degeri olan
X
almmustir.

A ve B sablon degerlerinin  geriye yaymim ile
optimum olarak ayarlanmasi i¢in baglantt agirlik
katsayilart matrisi wvektorii (7)’deki gibi secilmistir.

girisi her islem adiminda sabit giris olarak
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Burada A ve B filtreleri 3 x 3’liik olmalarina karsilik
simetri kabulii yapilmis ve (5) ve (6) esitlikleri
kullanilarak ayarlanmasi1 gereken agirlik katsayilari
19 yerine 11’e indirgenmistir [6-7].

Geriye yayilim algoritmasindaki ortalama karesel hata
ifadesi su sekildedir:

E(w)= % Z(yik’j(oo)—ti'fj)z (8)
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Yaklagik ortalama karesel hata i¢in adimsal diigiim
algoritmasinin agirlik giincelleme ifadesi:
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seklindedir.

Kismi tiirevin bulunmasinda zincir kurali kullanarak:
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bulunur. Burada kullanilan F fonksiyonu hiperbolik
tanjant fonksiyonudur. Bu fonksiyon ile HYSA’inda
kullanilan ¢ikis y fonksiyonu hemen hemen ayni kabul
edilmistir.
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Bu esitlikler 15181nda (9) ifadesi su sekilde yazilabilir:
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Yij (00) kararli durum ¢ikist ile hedeflenen gikis t;

arasindaki hatanin sifir olmasi durumunda algoritma
sonuglanir [8].

4. MR GORUNTUSUNUN BOLUTLENMESI
Dinamik 06grenme algoritmas1 ile gerceklestirilen
egitim iglemi sonucunda bulunan A,B ve I degerleri
asagida verilmistir.

(1 0.2036 —0.3922 - 0.20360

_0 _ _ O
A=70.4100 —3.3761 - 0.4100

H-0.2036 -0.3922 —0.2036H

0 0.0357 —0.0726 —0.03570

0 _ _ a
B=70.0726 -0.0363 -0.0726

H0.0357 —0.0726  0.0357 §

[=-0.6239

Bu katsayilarin kullanimi ile insan kafasina ait MR
gOriintiistiniin  kenarlarinin belirlenmesi ve ozellikle
ortadaki ventrikiiler =~ yapmin ortaya ¢ikarilmasi
saglanmistir. Bulunan sonuglar Canny ve Sobel
yontemlerinin sonuglart ile karsilagtirmali olarak Sekil
3’de verilmistir.
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Sekil-3. a) 256 x 256 insan kafasina ait MR goriintiisii
b) HYSA sonucu, ¢) Canny sonucu,d) Sobel sonucu

5-SONUCLAR
Bu c¢alismada, tibbi goriintiilerin  boliitlenmesine
yonelik HYSA igin dinamik o6grenme algoritmasi
gelistirilmis ve manyetik rezonans goriintiisii iizerinde
uygulama ger¢eklenmistir. Elde edilen sonuglar ile
klasik kenar belirleme sonuglar1 karsilastirildiginda
dinamik Ogrenme algoritmali HYSA’nin basarili
oldugu gorilmiistir. HYSA’nin &grenmeli yapist,
klasik  yontemlere gbére Onemli bir avantaj
saglamaktadir. Bu avantaj kullanilarak tibbi goriintii
islemenin diger alanlarinda da basarili bir sekilde
kullanilabilecegi bu ¢aligma 15181nda sdylenebilir.
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