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PET GORUNTULERINDE GURULTU AZALTICI DIFUZYON
OLASILIKSAL MODELLER (DDPMs) iLE GURULTU AZALTMA

OZET

Pozitron Emisyon Tomografisi (PET), ozellikle onkolojik hastaliklarda tiimorlii
dokunun saptanmasi, hastaligin evrelendirilmesi ve tedavi yanitinin izlenmesi gibi
klinik uygulamalarda yaygin olarak kullanilan bir niikleer tip goriintiileme yontemidir.
PET goriintiileme siirecinde hastaya radyoizleyici madde enjekte edilmekte ve bu
madde aracilifiyla viicuttaki metabolik aktivitenin dagilimi goriintiilenmektedir.
Ancak hastalarin tan1 ve tedavi siirecinde PET cekimlerine tekrarli olarak maruz
kalmasi, alinan radyasyon dozunun artmasina neden olmakta ve bu durum hasta
giivenligi acisindan 6nemli bir kisit olusturmaktadir. Radyasyon dozunu azaltmak
amaciyla diisiik dozlu radyoizleyici kullanimi veya daha kisa tarama siireleri tercih
edilmekte, ancak bu yaklasimlar PET goriintiilerinin dogas1 geregi diisiik sinyal-
gliriiltii oranina sahip olmasina ve goriintii kalitesinin belirgin bicimde diismesine yol
agmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, PET goriintiilerinde giiriiltii giderme problemine yonelik olarak,
son yillarda goriintii isleme alaninda 6ne ¢ikan difiizyon tabanli derin 6grenme
yaklagimlarindan biri olan Denoising Diffusion Probabilistic Model (DDPM) yontemi
ele almmistir. Calismada, gercek klinik PET verilerinden olusan bir veri seti
kullanilmistir. Klinik verilerde dogrudan temiz ve giriltilii goriinti ¢iftlerinin
bulunmamasi nedeniyle, PET goriintilleme sistemlerinin fiziksel Ol¢lim siirecini
yansitan Poisson dagilimina dayali sentetik giirtiltii ekleme yaklagimi benimsenmistir.
Poisson giiriiltiisiiniin Gaussian varsayimina dayali difiizyon modelleriyle daha
uyumlu héle getirilmesi amaciyla Anscombe doniisiimii uygulanmis ve bu sayede
DDPM tabanl giiriiltii giderme siirecinin daha etkin bigimde gerceklestirilmesi
hedeflenmistir. Model, farkli giiriiltii kosullarini1 temsil edecek sekilde birden fazla
giiriiltii seviyesinde egitilmis ve test edilmistir. Bu yaklasim, modelin yalnizca belirli
bir giiriiltli diizeyine uyum saglamasini engelleyerek, degisken giiriiltii senaryolarinda
genelleme yeteneginin degerlendirilmesine olanak tanimistir. Model performansi,
egitim aralig1 igerisinde yer alan giiriiltii seviyelerinin yani sira, egitim sirasinda
goriilmeyen daha yiiksek bir giiriiltii seviyesi i¢in de analiz edilmistir. Performans
degerlendirmesi PSNR, SSIM, RMSE ve MAE metrikleri kullanilarak
gergeklestirilmis olup sonuglar ortalama + standart sapma bi¢giminde raporlanmustir.
Standart sapma degerlerinin tiim giiriiltii seviyelerinde benzer araliklarda seyretmesi,
modelin farkli goriintiiler izerinde kararli bir performans sergiledigini gostermektedir.

Onerilen DDPM tabanli modelin performansi, toplam varyasyon (TV) tabanli ydntem
ile karsilagtirmali olarak incelenmistir. Nicel sonuglar, DDPM modelinin 6zellikle
yapisal benzerlik ve hata temelli metrikler acisindan daha dengeli ve tutarli sonuglar
rettigini gostermektedir. Artan giiriiltii seviyelerinde TV yonteminde daha belirgin
bir diizlestirme etkisi gdzlemlenirken, DDPM yaklagiminin giiriiltii bastirma ile
yapisal bilgi koruma arasinda daha uygun bir denge sagladigi belirlenmistir. Gorsel
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degerlendirmeler, PET goriintiilerinin diisiik kontrast yapisi nedeniyle yontemler
arasindaki farklarin her zaman agik bigimde ayirt edilemeyebilecegini ortaya koymus,
bu nedenle nicel analizlerin 6nemini desteklemistir. Elde edilen bulgular, difiizyon
tabanli DDPM yaklasiminin PET goriintiilerinde giirtiltii giderme problemine yonelik
etkili ve genellenebilir bir ¢6ziim sundugunu géstermektedir. Bu ¢alisma, PET goriintii
iyilestirme alaninda diflizyon temelli modellerin potansiyelini ortaya koymakta ve
daha genis veri setleri ile ii¢ boyutlu hacimsel uygulamalara yonelik gelecekteki
caligmalar i¢in bir temel olusturmaktadir.
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NOISE REDUCTION in PET IMAGES USING DENOISING DIFFUSION
PROBABILISTIC MODELS (DDPMs)

SUMMARY

Positron Emission Tomography (PET) is a functional nuclear medicine imaging
modality that enables non-invasive visualization of metabolic processes within the
human body. Unlike purely anatomical imaging techniques, PET provides
physiological and biochemical information by detecting gamma photons generated
during positron—electron annihilation events. In clinical oncology, PET plays a crucial
role in tumor detection, staging, treatment planning, and therapy response monitoring.
By administering radiotracers such as 18F-fluorodeoxyglucose (FDG), regions with
elevated glucose metabolism—commonly associated with malignant tissues—can be
identified and quantified.

Despite its clinical value, PET imaging is inherently limited by low spatial resolution
and high noise levels. The primary source of noise arises from the stochastic nature of
radioactive decay and photon detection. PET systems rely on photon counting, a
fundamentally probabilistic process governed by Poisson statistics. The number of
detected photons fluctuates randomly, and the variance of the signal is proportional to
its mean. As a result, PET images exhibit signal-dependent (heteroscedastic) noise
characteristics. In low-count conditions—such as low-dose acquisitions or shortened
scan times—the relative noise increases significantly, leading to reduced signal-to-
noise ratio (SNR) and contrast-to-noise ratio (CNR).

The clinical motivation for reducing noise in PET images is twofold. First, excessive
noise can obscure small lesions or subtle metabolic variations, potentially
compromising diagnostic accuracy. Second, radiation safety principles such as
ALARA (As Low As Reasonably Achievable) advocate minimizing patient radiation
exposure. Lowering injected radiotracer dose or reducing acquisition time decreases
radiation burden but inevitably increases image noise. Therefore, advanced post-
processing algorithms capable of restoring image quality from low-dose PET
acquisitions are of substantial clinical importance. Effective denoising techniques may
allow safer imaging protocols without sacrificing diagnostic reliability.

Traditional denoising approaches—including Gaussian filtering, median filtering, and
Total Variation (TV) regularization—aim to suppress noise by smoothing local
intensity variations. However, these methods often struggle with the complex, signal-
dependent noise distribution present in PET images. Excessive smoothing can lead to
loss of structural details and attenuation of clinically relevant metabolic gradients.
Moreover, deterministic filtering techniques lack the capacity to model the underlying
data distribution of PET images.

Deep learning methods such as Convolutional Neural Networks (CNNs) and
Generative Adversarial Networks (GANSs) have demonstrated promising results in
medical image restoration. Nevertheless, GAN-based approaches may generate
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artificial structures or hallucinated details, raising concerns regarding diagnostic
reliability. In medical imaging, the preservation of anatomical and functional integrity
is critical; artificially synthesized details may mislead clinical interpretation. To
address these limitations, this study proposes the use of Denoising Diffusion
Probabilistic Models (DDPMs) for PET image denoising. Diffusion models are
probabilistic generative frameworks that progressively transform structured data into
noise through a forward diffusion process and then learn to reverse this process step
by step. Instead of directly mapping noisy images to clean outputs, DDPMs estimate
the noise component at each diffusion timestep and iteratively remove it. This
formulation provides stable training dynamics and reduces the risk of hallucinated
content generation, as the model learns a principled probabilistic representation of the
data distribution.

A fundamental challenge in applying DDPMs to PET imaging lies in the mismatch
between noise assumptions. Standard DDPM formulations are based on additive
Gaussian noise with constant variance, whereas PET images are predominantly
affected by Poisson-distributed noise with signal-dependent variance. This
discrepancy can degrade model performance if not properly addressed.

To overcome this incompatibility, the Anscombe transformation was employed as a
variance-stabilizing technique. The Anscombe transform converts Poisson-distributed
data into approximately Gaussian-distributed data with near-constant variance. By
stabilizing the variance, the transformed images become more compatible with the
Gaussian diffusion process assumed by DDPMs. After denoising in the transformed
domain, the inverse Anscombe transform was applied to restore the data to its original
PET intensity space. This strategy allowed the use of a standard DDPM architecture
without modifying its probabilistic formulation while ensuring theoretical consistency
with PET noise characteristics.

The dataset used in this study consists of clinical FDG-PET images obtained from a
publicly available cancer imaging repository. Since clean—noisy image pairs are not
directly available in clinical practice, synthetic Poisson noise was introduced to
simulate realistic photon-count variability. Multiple noise levels were applied to
represent different acquisition conditions, including low, moderate, and high noise
scenarios. By training the model on images corrupted with varying noise intensities,
the network was encouraged to generalize across heterogeneous noise conditions
rather than overfitting to a single noise level.

The DDPM backbone architecture was implemented using a U-Net-based encoder—
decoder structure with skip connections. Time embedding mechanisms were
incorporated to condition the model on diffusion timesteps. A cosine noise schedule
was employed over 200 diffusion steps. The network was trained to predict the noise
component (e-prediction) rather than the clean image directly, a strategy known to
enhance training stability. Exponential Moving Average (EMA) weights were utilized
during evaluation to reduce variance in predictions.

Performance evaluation was conducted using quantitative metrics including Peak
Signal-to-Noise Ratio (PSNR), Structural Similarity Index Measure (SSIM), Root
Mean Square Error (RMSE), and Mean Absolute Error (MAE). Results were reported
as mean =+ standard deviation across test slices to assess both average performance and
robustness. The inclusion of standard deviation values provides insight into model
consistency across different anatomical slices and noise conditions.

XXIV



Experimental findings demonstrate that the proposed DDPM-based approach achieves
stable denoising performance across all evaluated noise levels. PSNR values remained
consistently high, and SSIM scores indicated strong structural preservation.
Importantly, RMSE and MAE values exhibited limited increase as noise intensity
grew, suggesting resilience to high-noise scenarios. Standard deviation values across
test samples remained within a narrow range, indicating consistent behavior and
reduced performance variability.

For comparative analysis, results were evaluated against a Total Variation (TV)-based
denoising method. While TV filtering achieved moderate noise suppression, it
introduced noticeable smoothing effects, particularly at higher noise levels. This
smoothing led to homogenization of metabolic gradients and partial loss of subtle
structural variations. In contrast, the DDPM approach maintained a more balanced
trade-off between noise suppression and detail preservation. Quantitative metrics
consistently favored the diffusion-based model, especially in terms of structural
similarity and error reduction under moderate-to-high noise conditions.

Visual assessment of representative slices further supported these quantitative
observations. Although differences were not always striking due to the intrinsically
low resolution of PET images, the DDPM outputs better preserved intensity transitions
and regional heterogeneity compared to the TV method. These findings highlight the
importance of combining visual and quantitative evaluations in medical image
restoration tasks.

Despite promising results, certain limitations should be acknowledged. The study was
conducted on two-dimensional PET slices rather than full three-dimensional volumes.
Incorporating 3D diffusion models may improve spatial consistency and contextual
modeling. Additionally, noise was synthetically generated rather than obtained from
true low-dose acquisitions. Future studies should validate the approach using real low-
dose clinical datasets. Expanding the dataset size and exploring multi-modal
conditioning (e.g., PET/CT or PET/MR) may further enhance generalization
capability.

In conclusion, this study demonstrates that Denoising Diffusion Probabilistic Models,
combined with variance stabilization via the Anscombe transformation, provide an
effective and theoretically consistent framework for PET image denoising. The
proposed approach successfully addresses the signal-dependent noise characteristics
of PET imaging while preserving structural and metabolic information. By enabling
robust noise suppression across varying noise levels, diffusion-based models hold
strong potential for improving low-dose PET imaging and supporting safer clinical
protocols.
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1. GIRIS

1.1 Pozitron Emisyon Tomografisi (PET)

Pozitron Emisyon Tomografisi (PET), pozitron bozulumu sonucu pozitron yayan
radyoizleyicilere dayali, canlinin fizyolojik islevlerini girisimsel olmayacak sekilde
goriintiilemeyi saglayan niikleer tip tabanli bir goriintileme teknigidir. PET
goriintiileme 6zellikle kanserli hastalarda tiimorlii dokuyu belirleme, kanser evresini
belirleme, tedavi takibi gibi siireglerde 6nemli rol oynamaktadir. Sekil 1.1°de 6rnek

bir PET goriintiisti verilmistir [1].

Sekil 1.1 : PET gériintii rnegi.

Insan viicudu nefes alma, kan dolasimi, sindirim, viicut sicakligmi diizenleme,
konusma gibi temel fonksiyonlar1 gergeklestirmek icin enerji tiikketir. Bu gibi
fonksiyonlar1 yerine getirmek iizere calisan saglikli hiicreler karbonhidrat, yag ve
proteinleri enerjiye doniistiirmek icin kendine 6zgii bir metabolik siirece sahiptir.
1920’11 yillarda Otto Warburg tarafindan; ayni fonksiyonu yerine getirmek i¢in ¢alisan
saglikli ve kanserli hiicreler kiyaslandiginda kanserli hiicrelerin saglikli hiicrelere gore
enerji iretirken daha fazla glikoza ihtiya¢ duydugu tespit edilmistir. Buna Warburg

Etkisi denir ve bu durum PET gorlintileme yonteminin teorik temelini



olusturmaktadir. PET goriintiilemede hastaya oOncelikle goriintiillenmek istenen
fizyolojiye uygun radyoizotopla isaretlenmis  biyomolekiil  (¢ogunlukla
Florodeoksiglukoz veya FDG olarak tanimlanan 18F) enjekte edilir. Viicut igerisinde
kararsiz yapida bulunan radyoizleyici madde, pozitron bozulumu yaparak daha diisiik
enerjiye sahip kararli bir yapiya gegmeye ¢alisir. Pozitron bozulumu sirasinda ortaya
¢ikan pozitron pargacigi elektronun antimaddesidir. Viicut igerisinde agiga ¢ikan bir
pozitron parcacigi ¢cevresindeki atomlardan herhangi birine ait elektronlardan biriyle
carpigarak yok olurlar. Bu olaya yokolum (annhilation) denir. Bu yokolum sonucunda
zit yonde ilerleyen iki adet gama 1511 ortaya cikar. Olusan gama i1sinlart PET
dedektorleri tarafindan tespit edilir. PET goriintiileme asamasina ait gorsel Sekil
1.2°de verilmistir [2]. Anormal yapili hiicrelerde daha fazla radyoizleyici bulunmakta
ve dolayisiyla bu hiicrelerde daha fazla radyoaktif bozunum gerceklesmesi
beklenmektedir. Bu bolgeler, daha az radyoaktif bozunum gergeklesen hiicrelerin
bulunduklar1 bolgelere goére daha parlak sekilde goriintilenir. Boylelikle PET
goriintiileme sayesinde viicuttaki radyoaktif bozunumlarin tespiti ile viicuttaki
radyoizleyicilerin haritalanmasi saglanir ve kanserli dokunun konumu, boyutu gibi

bilgiler elde edilmis olur [3] [4].
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Cyclotron or — &
>
Generator Radionuchide Positron range l
/k/ L

ale’ Pasitron
decay

2) Radlosynsthesls

»n» — IDH

Precursor Tracer

Gamma detection

=

3)Qc " 4) Injection

* Final tracer +

Aale formulation

—"
g —
——” Coincidenco
F 1) recognition

|
i‘f Annihilation
— ® Proton
Radio-HPLC 6) Image analysis Neutron

Sekil 1.2 : PET goriintiilleme agamasi.

1.2 Tibbi Goriintiillerde Giiriiltii ve Etkileri

Tibbi goriintiilerde giirtiltli, gorlintiideki piksel veya voksel degerlerinin rastgele

sapmalar gostermesiyle ortaya ¢ikan, anatomik ve fonksiyonel bilgilerin



yorumlanmasini zorlastiran bir artefakt tlirtidiir. Giiriltii, sinyal-giiriiltii oranin1 (SNR)
ve kontrast-giiriiltii oranin1 (CNR) olumsuz etkileyerek tanisal dogrulugun diismesine

yol agar [5].

PET goriintiilerindeki giiriiltii, ¢ok sayida faktorden etkilenir. Bunlar arasinda enjekte
edilen radyoaktif maddenin miktari, tarama siiresi, hastanin viicut agirligi, detektor
teknolojisi ve cihaz ¢oziiniirligi, hasta hareketleri gibi etkenler yer alir. Kisa siireli
taramalar ya da diisik doz uygulamasi, hasta konforu ve radyasyon maruziyeti
acisindan avantaj saglar. Ancak bu durumda detektore ulasan toplam foton sayisi azalir
ve dolayisiyla goriintiiniin giiriiltii seviyesi artar. Giiriiltii seviyesi yiiksek goriintiiler,
kiiciik ya da diislik metabolik aktiviteye sahip lezyonlarin saptanmasini zorlastirir, bu
da tanisal hatalara ve yanlis tedavi kararlarina neden olabilir. Yiiksek dozda radyoaktif
madde verilmesi veya uzun siireli taramalar goriinii kalitesini arttirabilir ancak bu
durum radyasyon maruziyetini arttirma, uzun siireli ¢cekimden dolay1 hasta kaynakli

artefakt ve dolayisiyla klinik maliyeti arttirma gibi riskler barindirir [6].

Bugiine kadar PET/CT ya da PET/MR taramalarinda kullanilan radyasyon dozlarinin,
dogrudan birey diizeyinde kanitlanmis bir zarara yol agtigmma dair herhangi bir
nedensellik iliskisi kurulamamistir. Ancak iyonlastirici radyasyonun biyolojik etkileri
bilinmektedir. Bu nedenle "zararsiz" degil, "cok diisiik riskli" olarak kabul edilir.
Uluslararas1 radyasyon koruma kuruluslart (ICRP, UNSCEAR), diisik doz PET
goriintiilemenin faydalarinin risklerden ¢ok daha biiyiik oldugunu ifade eder. Bununla
birlikte, ALARA (As Low As Reasonably Achievable) ilkesi ¢er¢evesinde, uygulanan
dozun en diisiik seviyede tutulmasi 6nerilir. Yeni nesil PET sistemleri, derin 6grenme
tabanli yontemler kullanarak diisiik doz ve kisa siireli taramali goriintiilerde goriintii

kalitesinin arttirilmast miimkiindiir [7].

1.3 PET’de Giiriiltii Tipleri

PET goriintiilerinde radyoaktif izotoplarin bozunmasi sonucu yayilan fotonlar ve
dedektor sistemlerinin elektronik giirtiltiileri gibi goriintii kalitesini olumsuz etkileyen
baz1 faktorler vardir. PET goriintilleme sistemi radyoaktif izotoplarin pozitron
bozulumu yapmasi sonucu ortaya c¢ikan pozitron pargaciginin viicut igerisinde
elektronla carpigmasi sonucu ortaya ¢ikan fotonlar1 algilayan detektorlere sahiptir.
Olusan bu fotonlarim tespiti sayim (count) esasina dayanir ve bu islem dogasi geregi

rastlantisal (stokastik) bir siirectir. Her Ol¢ciimde foton sayisi sabit degildir ve



degiskenlik gosterir. Bu degiskenlik istatistiksel olarak Poisson dagilimi ile
modellenir. Sinyal ile birlikte gelen giiriiltli, onu getiren sinyalin bilytikliigline baghdir
(carpimsal giiriiltii). Ozellikle diisiik doz PET ¢ekimlerinde veya kisa tarama
siirelerinde sayilan foton sayisi azalir ve bu da giiriiltii diizeyinin orantisiz sekilde
artmasina neden olur. Bu durum PET goriintiilerinde homojen olmayan (non-uniform)
ve sinyale bagl giiriilti yapisinin ortaya ¢ikmasina neden olur. Ayrica detektor
sistemlerinden kaynaklanan elektronik giiriiltiiler ve fotonlarin etkilesime girmeden
sapmas1 gibi fiziksel faktorler de Gauss tipi katkisal giiriiltiiye neden olur. Sonug
olarak PET goriintiileri farkli yapida birden fazla giiriiltii tipini barindiran karma yapili
verilere sahiptir. Yapay zeka temelli iyilestirme teknikleri ile bu giiriiltiilerin etkisi
minimize edildiginde daha diisiik dozlu ¢ekimlerde ve kisa siireli taramalarda goriintii
kalitesi arttirilarak hastalarin daha az radyasyona maruz kalmasi saglanir ve hekimlere

daha giiglii veriler sunularak teshis kolaylig1 sunulmus olur [8].

1.4 PET’de Giiriiltii Giderme Yontemleri

Medikal goriintiilerde giirtiltii gidermek i¢in literatiirde klasik ve yapay zekayla gelisen
birgok yontem bulunmaktadir. Gelisen donanim ve yazilim teknolojileri sayesinde,
goriintii kalitesini artirmaya yonelik ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bu yeni
yaklasimlar {i¢ temel baslik altinda incelenebilir: TOF (Time-of-Flight) teknolojisi,
PSF (Point Spread Function) modellemeleri ve yapay zekd (AI) tabanh
rekonstriiksiyon algoritmalari. TOF teknolojisi, pozitronlarin yayilimi (anhilasyon)
sonucu yayimladigr iki gama fotonunun detektorlere ulasma siiresindeki farki
hesaplayarak, olaymn olustugu yeri daha hassas sekilde belirler. Bu teknoloji Sinyal-
Giriiltii Oranin1 (SNR) artirir, goriintiideki uzamsal bulanikligr azaltir, 6zellikle biiyiik
viicut kiitlesine sahip hastalarda goriintii kalitesini iyilestirir. PSF, sistemin uzaysal
¢cOziinlirliigiinii etkileyen optik yayilma ozelliklerini modelleyen matematiksel bir
tekniktir. PSF diizeltmesi ile, lezyon kenarlarmin netligi artirilir, 6zellikle kiigiik
lezyonlarin tespiti iyilestirilir, kantitatif 6l¢iimlerde (SUV vb.) dogruluk artar. Bu
yontemlerin yaninda son yillarda goriintii iyilestirmede Ozellikle yapay zeka
algoritmalar1 6n plana c¢ikmaktadir. Yapay zekd algoritmalariyla goriintiiler
rekonstriiksiyon Oncesi sinogram alaninda veri islenerek ham veri tlizerinden artefakt
olusumu minimize edilerek giiriiltiiyli kaynagindan temizlemek miimkiindiir.

Rekonstriiksiyon sonrast CNN, GAN vb. yontemlerle giirtilti gidermek de



miimkiindiir. Ozellikle Transfer Learning ve GAN (Generative Adversarial Network)

modeller ile diisiik dozla g¢ekilen goriintiiler yiiksek dozda c¢ekilen goriintiilerin

kalitesine ¢ikarilabilir [9] [10].

Tip alaninda yapay zeka; daha odakli kararlar alma, kaliplar1 belirleme ve biiyiik
miktarda veri analizi saglama gibi isleri yaparak hekimlere destek olabilir. Yapay
zekayla birlikte tibbi goriintiiler analiz edilip tedavi planlamasi yapilabilir ve tedavinin
sonucu degerlendirilebilir. Yapay zeka (Artificial Intelligence, Al), insan zekasina
0zgl 6grenme, akil yliriitme ve problem ¢ézme yeteneklerini taklit etmeyi amaglayan
bir bilim alanidir. Yapay zekanin bir alt dali olan makine 6grenmesi (Machine
Learning, ML), sistemlerin acik kurallarla programlanmadan, verilerden 6grenerek
tahmin veya siniflandirma yapabilmesini saglar. Makine 6grenmesinin bir alt kolu olan
derin 6grenme (Deep Learning, DL) ise ¢ok katmanli yapay sinir aglarini kullanarak
veriden otomatik olarak ozellik c¢ikarimi ve yiiksek diizeyde temsil 6grenimi
gerceklestirir. Glinlimiizde derin 6grenme yontemleri, 6zellikle goriintii isleme ve tibbi
goriintii iyilestirme gibi alanlarda yiiksek dogruluk ve genelleme kabiliyeti nedeniyle

yaygin sekilde kullanilmaktadir.

PET goriintiileri hem yapisal hem de istatistiksel giiriiltiileri i¢ceren karmasik bir yap1
oldugu i¢in Gaussian filtre, Median filtre gibi klasik yontemler, PET goriintiilerindeki
karmagik giiriiltiiyti gidermekte yetersiz kalmakla birlikte detay kaybina yol
acabilmektedir. Geleneksel GAN veya CNN tabanli yontemler ise yapay detaylar
tiretme egilimindedir. Antun ve arkadaslarinin yapmis oldugu ¢alismada MR gibi
modalitelerde goriintli yeniden yapilandirilirken GAN gibi derin 68renme tabanlh
yapilarin goriintiideki tanisal giivenirligi bozacak sekilde yapay detay iirettigi
gosterilmistir [11]. Bu gibi sinirlamalar1 agmak i¢in bu ¢alismada Denoising Diffusion
Probabilistic Models (DDPM) 6nerilmistir. DDPM, 6nce goriintiiye giiriiltii ekleyerek
bozar ve sonrasinda bu siireci tersine ¢evirerek orijinal goriintiiyli adim adim geri
tiretme temeline dayanir. Bu yontem Ozellikle PET goriintiilerinde oldugu gibi
karmagik ve sinyale bagli (non-uniform) giiriiltiili yapilarda basarili sonug

vermektedir [12].
DDPM modeli yapis1 geregi goriintilye Gaussian giiriiltii ekler ve sonrasinda ters
doniisiim uygulayarak orijinal goriintiiye ulagsmaya g¢alisir. PET goriintiileri yapisi

geregi Poisson giiriiltii agirliklidir. Bu ¢alismada Poisson giiriiltii eklenmis olan PET



goriintiilerinin ve bu goriintiilere Anscombe Doniisiimii uygulanarak model basarisi

degerlendirilmistir.

1.5 Literatiir Taramasi

Diffusion modelleri, son yillarda tibbi goriintiileme alaninda farkli goriintiileme
sistemlerinde basaril1 bir sekilde uygulanmistir. Ornegin, Hung ve arkadaslar1t MRG
(Manyetik Rezonans Goriintiileme) siiper ¢oziiniirliigii, X-ray goriintiilerinde giiriiltii
giderme ve ultrason goriintii tamamlamasi gibi gorevlerde difiizyon tabanli modellerin
etkili sonuglar verdigini gostermistir [13]. Ayrica Hein ve ekibi tarafindan yapilan
kapsaml1 bir derlemede, difiizyon tabanli modellerinin BT (Bilgisayarli Tomografi),
MRG, PET ve ultrason gibi bir¢ok sistemde hem goriintii iyilestirme hem de yeniden
yapilandirma gorevlerinde yiiksek basar1 sagladigi vurgulanmistir [14]. Dalmaz ve
arkadaslar1 ise multi-kontrast MRG goriintiilerinin (T1, T2, FLAIR) sentezlenmesinde
DDPM modellerinin etkinligini gostermistir [15]. Bilgisayarli Tomografi (BT)
alaninda, Webber ve Reader diisiik doz BT goriintiilerinde giirtiltii azaltimi ve goriintii
kalitesinin iyilestirilmesi i¢in difiizyon modellerini basariyla kullanmistir [16]. Ayrica,
Wu ve arkadaglart az sayida dilimle 3B (3 Boyutlu) BT goriintii yeniden
yapilandirmasi i¢in asamali bir diflizyon modeli 6nererek sinirl veri ile yiiksek kaliteli
goriintiiler liretmeyi basarmistir [17]. Bu basarilar, diflizyon modellerinin medikal
goriintiileme alaninda genel bir giiriiltii giderme ve yeniden yapilandirma standardi
olabilecegini gostermektedir. Ayrica yapilan son ¢alismalarda DDPM modelin sadece
giiriiltii gidermek icin degil, goriintiiden klinik kararlari etkileyen kinetik veya
anatomik parametreleri ¢ikarmak i¢in de kullanilmaktadir. Bunu yaparken metin
aciklamalari, MR eslesmeleri, izleyici sayimi gibi ek kosullama bilgileri kullanilmis

ve daha kontrollii ve anlamli sonuglar elde edilmistir.

Boxiao Yu ve arkadaslarinin “Metin Kilavuzlu Diflizyon Modelleri Kullanarak PET
Goriintiileme Giiriiltii Giderme (2025)” calismasinda model tibbi goriintiileri metin
yonlendirmeleriyle (tarama protokolleri, yeniden yapilandirma parametreleri ve hasta
bilgileri gibi) alinir. Bu metin yonlendirmelerini DDPM ¢iktisin1 yonlendirmek igin
Karsit Dil Goriintii On Egitim (CLIP) modeli kullanilir. DDPM’in, bu bilgilere
dayanarak temiz goriintii liretimi yaparak kosullu ve daha kontrollii giiriiltii giderdigini
gosterilmistir. Metin yonlendirmesi sayesinde giris goriintiisiinde hangi alana

odaklanilmas: gerektigi belirlenmis olur ve model o bolge iizerine yogunlasir.



Calismada PET sayim verileri dikkate alinarak diisiik doz goriintiiler ve kisa taramali
goriintiilerle ¢alisilmistir. U-Net ve klasik DDPM modellerin ayn1 gorseller iizerindeki

giirliltii giderme basarilartyla kiyaslanarak onerilen yontemin basarist gosterilmistir

[18].

Yanis Djebra ve arkadaslarinin “Dinamik Beyin PET'inde Uretken Derin Ogrenme
Modelleri Kullanilarak Kinetik Parametrelerin Bayes¢i Arka Dagilim Tahmini
(2025)” adhi ¢aligmasinda, Alzheimer gibi hastaliklarin tanisinda kullanilan PET
goriintiilerinden elde edilen kinetik parametrelerin (6rnegin: p-tau yogunlugu, beyin
kan akis1) daha dogru ve hizli bir sekilde hesaplanmasini hedeflenmistir. Bu
parametreler zamana bagli olarak hesaplandigi i¢in dinamik PET goriintiileri
kullanilmistir. PET gortintiileri dogast geregi yiiksek giiriiltii i¢erdiginden dolay1 bu
parametrelerin giivenli tahmini zorlasmaktadir. Calismada iDDPM modeli onerilerek
gorlintiilerin her bir vokselindeki parametrenin dagilimi belirlenmistir. Calisma
basaris1t CVAE-DD, WGAN-GP, MCMC modelleri ile kiyaslanarak kanitlanmigtir
[19].

Ziyun Zhou ve arkadaslarmin “Capraz Izleyici PET Giiriiltiisiinii Gidermek igin
Maskeli Goriintii Egitimine Sahip Genellestirilebilir Bir Difiizyon Transformatorii
(2025)” adi1 g¢alismasinda Difiizyon Doniistiiriiciiler (DiT) modeli sunularak PET
goriintiilerindeki giiriiltii giderilmeye calisilmistir. Bu model klasik DDPM’den farkli
olarak girdiyi kii¢lik pargalara boler ve bunlar1 bir dizi belirtec haline getirir ve bunlari
yinelemeli iyilestirmeler yapmak i¢in kullanir. Modelin genellestirebilme kabiliyetini
arttirmak ve izleyiciler arasinda ¢aligmasini saglamak adina yeni bir maskeli goriintii
egitim cergevesi tasarlanmistir. Veri seti icin 20 kisiden, ayr1 ayr1 ii¢ farkh
radyoizleyicinin kullanildigir goriintiiler elde edilmistir. Ayn1 zamanda T1 agirlikli
MRG goriintiileri de ek kosul olarak calismaya dahil edilmistir. Capraz izleyici
dogrulamasi i¢in tasarlanan yeni bir maskeli goriintii egitim yaklasimiyla belirtegli
kosullu girdilere sahip kosullu bir diflizyon doniistiiriicii modeli onerilmistir. Elde

edilen sonuglari umut vadettigi diisiiniillmektedir [20].

Xuato Guo ve arkadaglarinin “Alzheimer Hastaligi Tanisinda MRI Olmadan AV45
PET Miktar Tayini I¢in Yapiy1 Koruyan Giiriiltii Giderici Difiizyon Modeli (2025)”
adli ¢calismasinda; AV45 PET taramasiyla tespit edilen ve Alzheimer hastaliginin
erken teshisinde kesin belirte¢ olan serebral korteskte amiloid-f (AB) birikiminin

tespiti ele alimmustir. Klinik olarak AV45 PET taramalarinin dogru sekilde 6l¢iilmesi



T1 MRG goriintiilerini gerektirir. Bu durum da artan maliyetlere ve hasta yiikiine yol
acmaktadir. Bu calismada bu problemlere ¢6ziim olarak AV45 PET goriintiilerinden
diflizyon tabanli bir model olan SP-DDPM modeli kullanilarak T1 goriintiileri
sentezlenir. Model egitiminde segmentasyona dayal1 6n bilgiler ve T1 goriintiilerinden
yapisal ayrintilar kullanilarak modelin hedeflenen bodlge i¢in anatomik dogrulugun
arttirllmas1 hedeflenmistir. 667 hastanin dahil edildigi bu calismada ADNI ve
SILCODE adli iki ayr1 veri seti kullanilmistir. Caligma sonucunda ADNI veri seti igin
0.018, SILCODE i¢in 0.041 ortalama mutlak hata elde edilmis olup mevcut
calismalardan daha basarili sonuclar elde edildigi bildirilmistir. Alzheimer hastaliginin
teshisi i¢in klinik is verimliligini arttiran ve kolaylastiran bir yontem oldugu

belirtilmistir [21].



2. METOT

2.1 Denoising Diffusion Probabilistics Models (DDPMs)

Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPMs), ilk olarak dogal goriintii
sentezinde kullanilmak {izere 6nerilmis, daha sonra tibbi goriintiileme gibi karmagik
alanlara adapte edilmis generatif modellerdir. Bu modeller, bir goriintiiye kademeli
olarak rastgele giriltii ekler ve sonra bu giiriiltiyii yine kademeli olarak
temizlemeyerek orijinal veya iyilestirilmis goriintiiye ulasmayr hedefler. ileri
Difiizyon Siireci (Forward Process) ve Geriye Doniik Giiriiltii Giderme (Reverse
Process) asamalarindan olusan bu siire¢ Markov Zinciri ile modellenmektedir.
Ozellikle son yillarda DDPM modelin tibbi goriintiilerde klinik kullanimi artmis olup

modelin basarisi ¢esitli ¢alismalarla kanitlanmistir.

Aguila ve arkadaglar tarafindan, klasik Denoising Diffusion Modellerinin 6tesine
gecerek hem baslangic hem de hedef goriintiiye kosullandirilmis bir 6grenme yontemi
olan Denoising Diffusion Bridge Model (DDBM) 6nerilmistir. Bu model sayesinde,
hastalikli goriintiilerden anatomik olarak tutarli ve saglikli karsit Ornekler
tiretilebilmis, segmentasyon ve anomali tespiti gibi gorevlerde onceki yontemlere
kiyasla istiin performans elde edilmistir. Calismada DDBM modelin, 6zellikle
patolojik bolgelerin hedefe yonelik tespit edilmesi saglanirken, bireye 6zgii anatomik
detaylar korunarak yapay zeka destekli goriintii iyilestirmede basarili bir yaklagim
sunulmustur. DDPM model giiriiltiilii giris goriintiisti ile ¢alisirken DDBM  giris
goriintlisii ve hedef goriintli (bu ¢alisma icin sentetik patolojik goriintili) lizerinden
O0grenme yapar. Modele hastalikli olan dokunun saglikli hali gdsterilmis olup bu
goriintiiler iizerinden 6grenme saglanmis olur. Calismada ilgili model Supervised
CNN ve Klasik DDPM modeller ile kiyaslanarak DDBM’in hastaya 6zel anatomiyi
koruyarak patolojik bolgelerin basaril bir sekilde tespit edebildigi kanitlanmistir [22].

Safari ve arkadaglari tarafindan, beyin MR goriintiilerinde hareket kaynakli artefaktlar
diizeltmek iizere Residual-Guided Diffusion modeli olan Res-MoCoDiff

gelistirilmistir. Res-MoCoDiff, siireci klasik piksel tabanli degil, residual haritalar



tizerinden gergeklestirerek modelin hem bozulma yerini hem diizeltme ihtiyacini daha
isabetli belirlemesini saglamaktadir. Bu model, Swin Transformer tabanli mimarisi ve
hareket bilgisine dayali residual yonlendirmesi ile klasik GAN ve DDPM
yontemlerine kiyasla yiiksek PSNR ve SSIM degerleri elde etmistir. Onerilen model,
segmentasyon oncesi diizeltmelerde dogrulugu artirarak klinik kullanima entegre

edilebilecek nitelikte bir yapt sunmustur [23].

Zhang ve arkadaglar1 tarafindan, CT projeksiyon verilerinin bozuldugu ya da yetersiz
oldugu durumlar i¢in, geleneksel rekonstriiksiyon tekniklerini Denoising Diffusion
Probabilistic Models (DDPM) ile birlestiren hibrit bir sistem olan PHIRF
gelistirilmistir. Onerilen bu ydntem iki asamadan olusmaktadir. Bunlardan ilki eksik
veya bozuk projeksiyon verilerinden klasik CT algoritmalar1 kullanarak kaba
goriintiiler elde edilen On Rekonstriiksiyon (Preliminary Stage); ikincisi ise elde edilen
yapilarin DDPM’in ters siirecine kosullayici veri olarak entegre edildigi Kosullu
Diflizyon (Conditional DDPM) siirecidir. Bu model yapisi sayesinde hem 6grenilmis
istatistiksel dagilimlart hem de fiziksel goriintileme modellerinden gelen yapisal
bilgiler birlikte kullanilarak artefaktlar basarili bir sekilde giderilirken anatomik yap1
detaylar1 korunmus ytiksek ¢oziiniirliiklii tomografik goriintiiler elde edilmistir. CNN,
GAN ve klasik DDPM modeller ile kiyaslama yapilarak model bagaris1 kanitlanmigtir
[24].

Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPM), iki asamadan olusan iiretken bir
modeldir. Modelin ilk asamasinda giris goriintiisiine sistematik olarak Gauss gliriiltii
eklenerek goriintiiniin orijinallikten uzaklagmasi saglanir. DDPM’nin ilk agamasi olan
bu siirece Yayilma Siireci (Diffusion Process) denir. Sekil 2.1’de modelin ilk
asamasini daha aciklayict hale getirirsek, giris goriintiisiinde gorselin acikga
anlasildig1, ancak DDPM’in ilk asamasindan sonra goriintiiniin tamamiyla giirtiltiiye

doniistiigilinii ve orijinallikten uzaklastig1 goriilmiis olur.
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Forward diffusion process (fixed)

Data Noise

Sekil 2.1 : DDPM yayilma siireci (ileri siirec).

Ileri siireci anlatan esitlik, denklem (2.1)’de verilmistir. Burada x0 temiz goriintilyii,

xt ise t. adimda giiriiltii eklenmis goriintiiyl temsil eder.
Qx| X)) = N (x5 1 = BeXi—1, Bil (2.1)

Bu denklemde B; € (0,1) t. adimdaki giiriiltii seviyesini belirleyen katsayidir ve 1
birim matrisidir.

DDPM’in ikinci agsamasinda ise model, Yayilma Siirecinde eklemis oldugu giirtiltiiyti
kademeli olarak goriintiiden temizleyerek orijinal goriintiiyii yeniden iiretmeyi 6grenir.

Bu siirece Ters Siire¢ (Reverse Process) denir. Ters Siireg ile ilgili isleyis Sekil 2.2°de

gorsellestirilmistir.

_ Reverse denoising process (generative)

Noise

Xr

Sekil 2.2 : DDPM ters siire¢ (reverse process).

Ters silireci anlatan esitlik (2.2)’de amag, x; verilmisken x,_;’i iireten siireci

ogrenmektedir. Bu siireg, parametreli bir Gauss dagilimi ile modellenir.
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Po(Xer | X) = W (e Bo(Fe ), ) 6k, 6) 22)

Pratikte birgok DDPM uygulamasinda model dogrudan pg yerine goriintiiye eklenen
guiriiltii bilesenini tahmin edecek sekilde egitilir. Bu ¢alismada da model €g(x,, t) ile

glirtiltiiyii tahmin ederek giirtiltii temizleme islemini gergeklestirir.

Model egitimi rastgele seg¢ilen bir zaman adimi t igin modelin tahmin ettigi giiriltii

€9(xy, t) ile gercek giiriiltii € arasindaki farki minimize eder. (2.3)
2
Lsimple 0) = [Exo,t,e [l le — €p (xt; t)llz] (2.3)

Bu kayip fonksiyonu sayesinde model, farkli giiriiltii seviyelerinde bozulmus
goriintiilerden giiriiltli bilesenini 6grenerek ters diflizyon adimlarinda goriintliyt

kademeli bigimde iyilestirebilmektedir.

Son zamanlarda DDPM, goriintii olugturma, metinden goriintii olusturma, goriintii
diizenleme, siiper ¢oziiniirliik, goriintli iyilestirme ve giiriiltii temizleme gibi birgok

alanda kullanimi artan bir modeldir.

Bu ¢alismada DDPM mimarisi olarak U-Net tabanli bir giiriiltii giderici kullanilmistir.
U-Net hem yerel hem de global yapilari algilayabilen encoder-decoder yapisiyla
goriintiideki giiriiltiileri temizleme gorevini iistlenir. Modelde zaman bagimliligini
saglamak icin her adimda zaman adimi (t) modele girdi olarak entegre edilmistir. Bu
yapiyla birlikte model, diisiik giiriiltii seviyelerinde ince detaylar1 ve yiiksek giiriiltii

seviyelerinde yapisal biitiinliigli koruyabilmektedir [25].

2.2 PET Goriintiilerinin DDPM ile Uyumu

DDPM modelleri yapisal olarak Gaussian tipi giiriiltii modelleri {izerine kuruludur.
Ancak giris boliimiinde de bahsedildigi lizere PET goriintiileri dogast geregi hem
Poisson hem de Gaussian giiriiltiiye sahip goriintlilerdir. Ger¢ek hayatta PET
goriintiileri agirlikli olarak Poisson giiriiltiiye sahip oldugu i¢cin modelin bu goriintiilere
uyumlu caligmas: giiclesmektedir. Giiriiltii varyansi, altta yatan gercek sinyalin

beklenen degerine esit oldugundan, Poisson giiriiltiisii sinyale baglidir. Bu da Poisson
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gliriiltiisii gidermenin dayanagini, sinyal isleme filtreleri tarafindan genellikle

varsayilan sabit varyansa sahip ek beyaz Gauss giiriiltlisiinden ¢ok farkl: kilar.

Makitalo ve arkadaglarmin yapmis oldugu calismada, Poisson giiriiltiisiine sahip
verilerde Anscombe doniistimiiniin uygulanmasi ile varyans stabilize edilerek, klasik
Gauss giiriiltii giderme algoritmalarinin etkin bicimde kullanilabilecegi gosterilmistir.
Bununla birlikte, doniisiim sonrasi uygulanan ters doniisiim fonksiyonunun giiriiltii
gidermedeki 6neminden bahsedilmis olup Klasik Ters Donlisiim, Tam Tarafsiz Ters
Déniisiim (Exact Unbiased Inverse), MMSE (Minimum Mean Square Error) Doniisiim
yontemlerini BM3D algoritmasiyla deneyerek bu yontemlerin giiriiltii gidermedeki
etkinligi tartistlmustir. Ozellikle diisiik sayimm seviyelerinde, klasik yaklasik ters
doniisiim yerine kullanilan Tam Tarafsi1z Ters Doniisiimiin (Exact Unbiased inverse)
hem yapisal bilgi korunumu hem de metriksel basari acisindan anlamli iyilesme

sagladigi belirtilmistir [26].

Mansoor ve arkadaglarinin yapmis oldugu calismada PET goriintiilerinde sinyale
bagimh giiriiltiiyli bastirmak amaciyla Poisson-Gauss karigimi modellemeye uygun
Genellestirilmis Anscombe Doniisiimiinii (GAT) uygulanmis ve Kenar Korumali
Trilateral Filtreleme ile birlestirmistir. GAT, sinyalin varyansini stabilize ederek,
klasik Gauss giiriiltii giderme yoOntemlerine zemin hazirlamaktadir. Calismanin
sonuglarinda, diisiikk doz PET goriintiilerinde bile yapisal biitiinliiglin ve SUV temelli
kantitatif Ol¢iimlerin basartyla korundugunu gosterilmektedir. Bu da Anscombe
dontisiimiintin PET gibi klinik 6nemi yiiksek goriintiilerde hem gorsel hem sayisal

giivenilirlik agisindan kritik bir rol oynadigini ortaya koymaktadir [27].

Eckert ve arkadaslarinin yapmis oldugu calismada, dogasi geregi Poisson giiriiltiiye
sahip olan Mamografi goriintiilerinde glirtiltii giderme yontemi gelistirilmistir. Poisson
giirtiltiiler ait oldugu sinyale bagimli oldugu i¢in klasik CNN (Convolutional Neural
Network) modeller tarafindan dogru bir sekilde islenemez. Sinyal ve model arasinda
meydana gelen bu uyumsuzlugu ortadan kaldirmak i¢in Anscombe Doniisiimii
uygulanarak yaklasik olarak sabit varyanshi Gauss giiriiltiisiine doniistiiriilmiis olup
veriler CNN modelde islenmek {izere hazir hale getirilmistir. Modelde temiz goriintii
olusturmak yerine giiriiltii tahmini yapilarak giris goriintiisiinden, tahmin edilen
giirliltii ¢ikarilarak temiz goOriintii tahmin edilmeye calisilir. Caligmada simiile
goriintiilerin yaninda ger¢ek goriintiiler de kullanilmistir. BM3D ve DnCNN (Deep

CNN for Gaussian Denoising) modeller kullanilarak goriintii kalitesi kiyaslanmustir.
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Anscombe Doniisiimiiniin katkilariyla, 6zellikle diisiik foton sayimi altinda elde edilen
goriintiilerde keskinlik, kenar korunumu ve kontrastin iyilestigi ve klinik agidan

giivenilir veriler olusturuldugu gézlemlenmistir [28].

Bu calismada, ilgili problemi ortadan kaldirmak amaciyla Poisson giiriiltiiyii Gaussian
benzeri bir giiriiltiiye doniistiirerek goriintiileri modele uyumlu hale getirmek igin
Anscombe Doniisiimii 6nerilmektedir. Bu doniisiimle birlikte goriintiilerin DDPM
modele teorik olarak uyumlulugu arttirilarak egitim sirasinda giiriiltii modelinin

dogrulugunu arttirmak hedeflenmektedir.

2.3 Anscombe Doniisiimii

PET goriintlilerinde Poisson dagilimina sahip giiriiltiiye siklikla rastlanir. Poisson
dagilimmin karakteristik 6zelligi ortalama ve varyansin birbirine esit olmasidir. Bu

esitlik denklem 2.4’de verilmistir.

E[X]=A, Var(X) =21 (2.4)

Bu 6zellik, diisiik sayim seviyelerinde yliksek goreli giiriiltii olusmasina neden olur.
Bunun sonucunda PET goriintiileri, 6zellikle diisiik doz durumlarinda non-uniform,
carpimsal giiriiltii icerir. Poisson dagilimli veriler, 6zellikle diisiik degerli sayimlarda
varyansi degisken olan bir yap1 sergiler. Bu durum, sabit varyans varsayimi yapan
modeller (6rnegin DDPM) icin uyumsuzluk olusturur. Francis Anscombe’un adin
tagtyan Anscombe Doniislimil, literatiirde Poisson dagilimina sahip sinyal/goriintiiyii
Gauss dagilimli hale dontistiirmek i¢in kullanilan varyans sabitleyici bir dontigiimdiir.
Bu yontem kullanilarak Poisson giiriiltiiye sahip veriler Gauss giiriiltiili hale getirilir.
Bu islem denklem 2.5’de gosterilmistir. Doniisiim sonrasinda goriintii yaklasik olarak
birim varyansh (Var(X)=1) hale gelir. Yeni olusan goriintiiye Gauss giiriiltiisii
cercevesi i¢in tasarlanmig giiriiltii giderme algoritmalar1 kullanilir ve sonrasinda Ters
Anscombe doniisiimii uygulanarak nihai sonuca ulasilir. Ters Anscombe doniisiimiiyle

alakal1 islem esitlik 2.6’te gdsterilmistir. Anscombe Doniisiimii sayesinde DDPM,
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model mimarisi degistirilmeden Poisson giiriiltiiye sahip goriintiiler i¢in etkin bir

sekilde ¢alisilabilir hale getirilmis olur [29].

’ 3

ALy > (;)2 —% (2.6)

Denklemlerde kullanilan X, orijinal Poisson glriiltiilii goriintiiyli temsil etmektedir
[30].
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Sekil 2.3 : Doniistiiriilmiis Poisson rastgele degiskeninin ortalamaya bagl bir
fonksiyon olarak standart sapmasi.

2.4 DDPM’de Anscombe Doniisiimii Uygulamasi

PET goriintiilerinde, sistemin yapisi ve dogas1 geregi yliksek oranda Poisson giiriiltiisii
icermektedir. DDPM modeli ise Gaussian giiriiltiiyle egitilmek {izere tasarlanmustir.
Giris goriintiistindeki ve model yapisindaki bu yapisal farkliligi gidermek adina
Anscombe Doniisiimii kullanilmigtir. Model egitimi oncesinde Poisson karakterli
verilere Anscombe donilislimil uygulanarak varyanslari stabilize edilmis ve yaklasik
olarak Gaussian yapiya doniistiiriilmiistiir. Bu islem sayesinde model ve giris verileri
arasindaki uyumsuzluk giderilerek model, teorik olarak hedefledigi dagilim
varsayimiyla uyumlu veri iizerinden egitilmistir. Bu doniisiimle birlikte Egitim

asamasi 3 adimdan olusmustur: Girig verisinin Gaussian uyumlu forma getirilmesi, her

15



zaman adiminda uygun giirtiltii diizeyine gore 6rneklenmis DDPM egitimi, egitim
sonrast girig verisinin yeniden gergek veri uzaymna doniisiimii. Boylelikle klasik
DDPM mimarisinin degistirilmesine gerek kalmadan modelin Poisson dagilimli PET

goriintiileriyle calisabilmesi saglanmustir.

16



3. UYGULAMA

3.1 Veriseti

Bu ¢aligmada kullanilan goriintiileme verileri, The Cancer Imaging Archive (TCIA)
platformunda yer alan ACRIN 6668 / RTOG 0235 calismasina ait FDG-PET
goriintiilerinden olugmaktadir. Bu ¢ok merkezli klinik ¢alisma, 2005-2009 yillar
arasinda 37 farkli kurumda yiiriitiilmiis ve toplamda 250 hasta kaydedilmistir. Veriseti
icin FDG-PET taramasi kullanilmistir. Hastalarin tedavi Oncesi ve sonrasinda
boyundan femura kadar viicut bolgesi goriintiilenmis olup goriintiller DICOM
formatinda arsivlenmistir. Calismada bu goriintiilere ait klinik metrikler ve
degerlendirmeler kullanilmayip goriintiilerin 2 boyutlu dilimlere ayrilmis halleri

kullanilmugtir [31].

3.2 Model Mimarisi ve Hazirhk Asamasi

Bu c¢alismada onerilen giiriiltii giderme siireci, veri on isleme, ileri yonli diflizyon
(forward process) ve ters yonlii iyilestirme (reverse process) olmak iizere ii¢ temel
asamadan olusmaktadir. Siire¢, ham PET goriintiilerinin (%) sisteme girisi ile baslar.
[k asamada, goriintii iizerindeki parlaklig1 yiiksek olan piksel degerlerini dengelemek
amactyla %99,5 oraninda yogunluk kirpma (intensity clipping) islemi uygulanmis ve
veriler [0, 1] araligina normalize edilmistir. PET goriintilleme gercekei bir giiriiltii
modellemesi yapabilmek adina, normalize edilen goriintiilere Poisson dagiliml
giiriiltii eklenmistir. Ardindan, sinyal-bagimli olan Poisson giiriiltiisiinii, DDPM
modelinin daha etkin ¢alistigi Gaussian dagilimina yaklastirmak amaciyla Ileri
Anscombe Déniisiimii uygulanarak giiriiltiilii girdi (%) elde edilmistir. lyilestirme
asamasinda ise, egitilen DDPM modeli tarafindan tahmin edilen giiriiltii bilesenleri
(o), yinelemeli d6rnekleme stratejisi ile goriintiiden kademeli olarak arindirilir. Model
c¢iktis1 Gaussian uzayinda oldugu i¢in, elde edilen temizlenmis veriye Ters Anscombe
Doniistimii (Inverse Anscombe Transform) uygulanarak verinin tekrar orijinal PET

sinyal uzayina donmesi saglanir. Son asamada uygulanan dinamik aralik kirpma (post-
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processing) islemi ile iyilestirilmis PET goriintiisii (Xg) elde edilir. Giiriiltii giderme

stireci Sekil 3.1°de akis diyagrami olarak gosterilmistir.

. . . [DDP.\I.\II'.\IAR]'Si (1'-\ 4 TERS YONLU Diﬂ':ZYox\
Il oE e P
. sl Gl Gt G €9
;?;)?{éxi:;i];:s)ijlllp[lgal5%99‘5) * 2. Yinelemeli On?ekleme .

3. Poisson Dagiliml Giiriiltii (Ttesative Samping)
Ekleme ) 3. Ters Anscombe Doniigiimii
4. {leri Anscombe Doniisiimii 4. Son Igleme (Post-processing)
5. Giiriiltiili Girdi (%) 5. Caktr: lyilestirilmis PET
\_ ) \gonmtusu(.\'o) /

Sekil 3.1 : Giiriiltii giderme siireci akis diyagrama.

Bu calismada kullanilan DDPM mimarisi (Sekil 3.2), temel olarak U-Net tabanli bir
omurga (backbone) iizerine insa edilmistir. Model, kodlayici (encoder), dar bogaz
(bottleneck) ve kod ¢dziicii (decoder) olmak {izere {ic ana boliimden olugmaktadir.
Kodlayic1 boliimiinde, giris PET goriintiisii ardisik evrisimsel katmanlar ve asagi
ornekleme (downsampling) bloklar1 araciligiyla ¢ok olgekli 6zellik temsillerine
doniistiiriilmektedir. Bu asamada, mekansal ¢oziiniirliik kademeli olarak azaltilirken,
kanal boyutu artirillarak daha soyut ve baglamsal o6zelliklerin 6grenilmesi
amaclanmaktadir. Kodlayict boyunca kullanilan atlamali baglantilar  (skip
connections), diisiik seviyeli uzamsal bilgilerin korunmasina katki saglamaktadir. Dar
bogaz (bottleneck) katmani, modelin en yiiksek soyutlama diizeyine ulasti1 bolimdiir.
Bu asamada elde edilen 6zellikler hem yerel hem de kiiresel baglami temsil edecek
sekilde islenerek, giiriiltii ile goriintii icerigi arasindaki ayrimin daha etkin yapilmasi
hedeflenmektedir. Kod ¢oziicii boliimiinde ise, kodlayicidan aktarilan atlamali
baglantilarla birlikte yukar1 6rnekleme (upsampling) islemleri gerceklestirilir. Bu
sayede, diisik coziiniirliikte Ogrenilen soyut temsiller, 6zgiin gorlinti boyutuna
kademeli olarak geri tasimir. Kod ¢dziicii boyunca gergeklestirilen bu yeniden
yapilandirma siireci, goriintiiniin ince detaylarinin ve anatomik yapilarinin
korunmasina yardimci olur. Modelin zaman bagimli yapisini temsil etmek amaciyla,
her bir difiizyon adimi i¢in zaman gomme (time embedding) mekanizmasi
kullanilmaktadir. Bu mekanizma, modelin farkli giiriiltii seviyelerine karsi uyumlu

tepkiler vermesini saglayarak, ters diflizyon siirecinin kararli bi¢cimde ilerlemesine
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katki sunmaktadir. Son asamada ag, girdi goriintiisiine eklenmis olan giiriiltiiyli temsil
eden bir tahmin (eg) tiretmektedir. Bu tahmin, ters diflizyon siirecinin temel bileseni

olarak kullanilarak, giirtiltiiniin iteratif bicimde giderilmesine olanak tanimaktadir.

Kodlayic1 / Encoder Kod Céziicii / Decoder
A S Samiaie 1. Yukan: Omekleme Blogu 3
2. Agag1 Omekleme Blogu 1 5 R & s
(2x ResBlock + Downsample ;x‘}'le:logk :J'Pﬂnglleg(li *16 —32 x32))
(128 x128 —64 x64)) Atlamah Baglant: 2. Yukan Omekleme Blogu 2
tlam 3x ResBlock ~ le (32 x 32 — 64
3. Agagi Omekleme Blogu 2 (Skip Connection) 6:)) Bt +Upsmpls (02X %
(2x ResBlock + Self-Attention + Downsample (64 X 3. Viikiass Oriakl Bloku 1
64 — 32 x32)) 3. Yukan Omekleme Blogu
4. Asags Omekleme Blogu 3 i)zi;{);sBlocL Upsample (64 x 64 — 128 x
(2x ResBlock + Self-Attention + Downsample 4. Cikss: Tahmin Edilen Giirilta
(32 %32 16 x16))  Gicsy; Tatinin Edilen GUroles (¢)
Dar Bogaz / Bottleneck

Zaman Gémme

Time Embedding.f)

Zaman Gomme

lock = Global Self- +
ResBlagk ~ Global Self-Aftention Time Embedding 1)

ResBlosk (1024 Kanal)

=

=

Sekil 3.2 : DDPM tabanli U-Net model mimarisi.

Sekil 3.2°de sunulan DDPM tabanli U-Net mimarisi, Cizelge 3.1°de 6zetlenen temel
mimari ve diflizyon parametreleri kullanilarak yapilandirilmistir. Bu parametreler,
temsil giicli ile hesaplama maliyeti arasinda dengeli bir yap1 saglamak amaciyla
belirlenmigtir. Se¢ilen ayarlar, PET goriintiilerinin diisiik sinyal-giiriiltii oran1 ve sinirh
veri boyutu dikkate alinarak belirlenmistir. Bdylece modelin kararli bicimde egitilmesi

ve farkli giiriiltli seviyelerinde genelleme yapabilmesi hedeflenmistir.
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Cizelge 3.1 : Temel mimari ve diflizyon parametreleri.

Parametre Deger

Aciklama

Temel kanal sayisi

(num_channels) 128
Artirma orani

(channel_mult) 1.2,4,8
Artik blok sayisi 2
(num_res_blocks)

Dropout oram 0.1
Noise schedule Cosine
Diffusion steps 200
Predict xo modu False

Goriintii 6zelliklerini temsil eden temel filtre
boyutu. Diisiik giirtiltilii PET verilerinde
yeterli derinlik ve hesaplama dengesi saglar.

Her alt katmanda kanal sayisinin artig orani.
Derin katmanlarda yiiksek diizeyli 6zellik
¢ikarimi saglar.

Her ¢oziiniirliik seviyesinde iki adet residual
blok kullanilarak bilgi akis1 giiglendirilmistir.

Asirt 6grenmeyi (overfitting) 6nlemek
amaciyla belirlenmistir. PET verilerinin sinirh
boyutuna uygundur.

Giliriilti adimlarinin dogrusal yerine kademeli
artisin1 saglar. Gorsel olarak daha yumusak
sonugclar {iretir.

Toplam 200 zaman adiminda giiriiltii ekleme
ve ¢ikarma siireci ger¢eklesmistir.

Model dogrudan temiz goriintiiyii degil,
giiriiltii bilesenini (¢) tahmin eder. Bu yontem
daha kararli1 6grenme saglar.

Egitim silirecinde parametrelerin kararli hale gelmesi ve agirlik giincellemelerinden

kaynaklanan ani dalgalanmalarin 6nlenmesi i¢in, modelin her giincelleme adiminda

EMA (Exponential Moving Average) agirliklari hesaplanmistir. EMA modeli,

degerlendirme asamasinda orijinal model yerine kullanilarak daha kararli ve diigiik

varyansli tahminler elde edilmistir.

3.3 Veri On-Isleme Siireci

DICOM formatinda olan PET goriintiileri model egitimine sunulmadan 6nce 6n isleme

stirecinden geg¢irilmistir. DICOM verilerinde piksel degerlerin genellikle 16 bit

tamsay1 formatinda saklanir. Ancak derin 6grenme modelleri bu formatla ¢alismaya
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uygun degildir. Piksel degerleri 3.1°de yer alan formiil ile kayan noktali sayilara

cevrilir.
I(x,y) = float32(P(x,y)) (3.1)

1.1 Bu doniisiim sayesinde model, aktivasyon fonksiyonlar: tarafindan kiigiik dl¢ekli

gradyan degisimlerine daha duyarli hale doniistiiriilmiis olur.

PET goriintiilerinde glukoz tiiketimi yiiksek olan dokular, (beyin, tiimorli doku vb.)
geri kalan dokulara gore daha yiiksek parlakliga sahiptir. Goriintiide var olan farkl
parlaklik seviyeleri, modelin 6grenme siirecinde gradyan dengesizligi ve agir1 grenme
riskine yol agar. Bu nedenle goriintii degerleri 99.5 yogunluk {izerinde kirpilmistir. Bu
aralikta yiiksek degerler (6rnegin 99.9) u¢ degerlerin egitimde baskin olmasina neden
olur ve gorlntiideki parlaklik seviye farklari devam etmis olur. Diisiik degerler
(6rnegin 95) klinik olarak anlamli yiiksek aktivitelerin kaybolmasina neden olabilir.
Dolayisiyla literatiirde tibbi goriintii islemede bu oran icin %99-99.7 araligi
onerilmektedir. Veri setinde c¢ok yiliksek parlaklik seviyeleri bulunmadigi icin
yogunluk degeri ¢ok diisiik tutulmadi. Diislik degerlerde var olan klinik anlamli
bilgilerin kaybolma riski oldugu ic¢in 99.5 degeri, yiiksek sinyalleri korurken ug

degerlerin etkisini azaltan dengeleyici bir esik olarak tercih edilmistir (3.2).

Ieiip (x, ) = min(I(x,y), Perc(l,99.5)) (3.2)

PET goriintiileri radyasyon sayimina dayali oldugundan mutlak parlaklik, cihaz ve
hasta bazinda degisir. Goriintiilerin dinamik aralig1 [0,1] araligina indirgenerek cihaz
bagimliligr bastirilmistir. Derin  6grenme modellerinde 6zellikle sinir  ag1
katmanlarinin agirliklan kiiclik rastgele degerlerle baslatildiginda girdi degerlerinin
[0,1] arasinda olmasi, gradyanlarin kararli bicimde dagilmasini saglamaktadir. Ayrica

bu aralik, kayip fonksiyonlarinin mutlak hata biiyiikliiklerini dengelemektedir (3.3).

Leiip(x,y) — min(I )
max(I ;) — min(I,;,) + 10-8

Liorm(x,y) = (3.3)

Formiilde bulunan 107 sayis1 sifira bolme hatalarini nlemek i¢in eklenmistir.
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PET goriintiilerinin diisiik sinyal-giiriiltii oranina sahip olmasi, 6zellikle diisiik aktivite
bolgelerinde detay kaybina sebep olabilmektedir. Bu durumu iyilestirmek i¢in Gamma

Doniistimii kullanilmistir (3.4).

lgamma (x’ y) = lnorm (X' y)y (3'4)

Bu formiilde y = 0.9 secilmistir. y < 1 oldugunda diisiik yogunluklu bdlgelerin
parlaklig1 artirilir ve dolayisiyla zayif sinyallerin kontrast1 giiclenir. y > 1 degerleri
yuksek parlaklik bolgelerini 6ne ¢ikarir, ancak PET verisinde bu, giiriiltii artisina
neden olur. Literatiirde PET ve diisiik doz CT ¢aligsmalari igin 6nerilen aralik y € [0.8,
1.1]°dir (6r. Park et al., EINMMI Physics, 2021). Bu nedenle 0.9 degeri, diisiik doz
PET’lerde kontrast kaybini en aza indirmek ve parlak bolgelerde doygunlugu 6nlemek

icin uygun goriilmiistiir.

Modelin simetrik 6grenme davranisini desteklemek amaciyla giris verileri [-1,1]
araligia oOlgeklenmistir. Bu Olgekleme, difiizyon tabanli modellerde yaygin olarak
tercih edilen bir yaklagimdir. Bu yaklasim, Ho et al. (2020) ve Nichol & Dhariwal
(2021) tarafindan tanimlanan DDPM cergeveleriyle uyumludur.

Egitim veri setinde tiim goriintiiler 128x128 piksel ¢oziiniirliige 6l¢ceklenmistir. Daha
biiylik ¢oziiniirliik seviyesi GPU bellek tiiketimini arttiracaktir. 64x64 gibi diisiik

¢oziinlirliik seviyeleri de sinyal dagilimini fazla yumusatan davranis gostermektedir.

Tiim 6n isleme adimlarindan sonra goriintiilerin egitime hazirlik asamasina gegilir.

3.4 Goriintiit Hazirhk Siireci

Bu calismada kullanilan PET veri seti, ger¢ek klinik goriintiilerden olusmakta olup,
verilerde dogrudan “temiz” ve “glriltilii” olarak etiketlenmis Ornekler
bulunmamaktadir. Ancak DDPM gibi difiizyon temelli giiriiltii giderme modelleri
temel olarak bir goriintiiye giiriiltii ekleme ve bu giiriiltiiyii adim adim ortadan
kaldirma prensibine dayanir. Dolayisiyla, modelin 6grenebilmesi i¢in temiz goriintiiler
ve bunlardan tiiretilmis giiriiltiili karsiliklarinin olusturulmasi gerekmektedir. Bu
amagla, orijinal PET goriintiilerine Poisson dagilimma dayali sentetik giiriilti
eklenmistir. Poisson giirtiltiisti, PET gibi foton temelli 6l¢iim sistemlerinde gézlenen
sayim (counting) istatistiksel belirsizlikleri modellemede gercekei bir yaklagimdir.

PET goriintiilerinde foton tespiti olasiliksal bir silire¢ oldugundan, sinyalin sayim
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oranina baglh olarak rastlantisal dalgalanmalar meydana gelir. Bu nedenle, Poisson
giiriiltiisii eklenmesi, verilerin gercek fiziksel giiriiltii karakteristigini taklit eder ve
modelin klinik veriye daha iyi genellesmesini saglar. Giiriiltii ekleme iglemi sirasinda,
gliriiltii seviyesi A parametresi 0.02 ile 0.08 araliginda farkh giirtiltii seviyelerini temsil
edecek bicimde secilmistir. Bu aralik, hem diisiik doz PET ¢ekimlerinde goriilen zayif
sinyalleri (0.02-0.04) hem de yiiksek doz veya giiriiltiilii ¢ekimleri (0.06—0.08) temsil
edecek bicimde deneysel olarak belirlenmistir. Bu degerlerin se¢imi, literatiirde diisiik
ve yiiksek giiriiltii seviyelerini modellemek i¢in Onerilen benzer Poisson parametre
araliklariyla uyumludur (6r. Gong et al., Medical Physics, 2020; Huang et al., IEEE
TMI, 2021).

Ek olarak, diflizyon modelinin basaris1 biiyiik olgiide veri ¢esitliligine baglidir.
Modelin farkli giiriiltii kosullarinda genelleme yapabilmesi i¢in her bir temiz
gorlintiiye dort farkli seviyede giiriiltii uygulanarak veri seti gesitlendirilmistir.
Boylece model, ayn1 goriintli icerigini farkli bozulma derecelerinde gorerek daha
esnek bir giiriiltii giderme kapasitesi kazanmistir. Sonug olarak, baslangigta 306 egitim
ve 102 test olmak iizere toplam 408 dilim goriintiiden olusan veri seti, bu ¢cogaltma
yontemiyle dort kat artirilmig ve toplam 1224 adet egitim 6rnegine ulasilmistir. Bu
yaklasim, modelin hem diisiik hem de yiiksek giiriiltii seviyelerinde 6grenmesini
miimkiin kilmis ve egitim siirecinde giiriiltiiye kars1 dayanikliligi 6nemli Olciide

artirmigtir.

3.5 Model Uygulamasi

Girig goriintiisiine Poisson giiriiltii eklenirken foton sayis1 kullanilarak giiriiltii
seviyesi belirlenmistir. Foton sayisi, goriintiilerde her bir pikselin aldig1 foton
miktarini ifade etmektedir. Bu ¢alismada giiriiltii seviyesini belirlemek i¢in farkli
giiriiltii seviyelerinde goriintiiler elde edilip degerlendirilmistir. Her bir giirtiltii
seviyesi, klinik uygulamalarda farkli radyasyon dozlarini ve buna bagl olarak ortaya

cikan farkl giiriiltii seviyelerini temsil etmektedir.

x= Ax (3.5)

Denklem 3.5’te yer alan A parametresi giiriiltii seviyesini temsil etmektedir. Gong ve

arkadaslarinin IEEE de yayimlanan Medical physics ¢calismasinda A parametresi i¢in
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0.02-0.04 araliginin zayif sinyaller, 0.06-0.08 icin yiiksek doz veya giiriiltiilii cekimleri
temsil ettigi belirtilmistir. Bu kapsamda, ¢calismamizda A parametresi i¢in 0.02, 0.04,
0.06 ve 0.08 giiriiltii seviyeleri segilerek diisiik, orta ve yiiksek giiriiltii kosullar1 temsil
edilmistir. Her bir giirtiltii seviyesi i¢in modelin giiriiltii giderme performansi ayr1 ayri
degerlendirilmistir. Bu yaklasimla birlikte modelin belirli bir giiriiltii seviyesine asir1
uyum saglamadan, farkli giiriilti kosullarinda genelleme yetenegini inceleme

amaclanmustir.

Onerilen modelin giiriiltii giderme performansini baglamsal olarak degerlendirebilmek
amaciyla, sonuglar literatiirde yaygin olarak kullanilan klasik giiriilti giderme
yontemlerinden biri olan TV (Toplam Varyasyon) yontemi ile karsilastirilmistir. TV
tabanli yontemler, goriintiideki toplam gradyan biiytikliigiinii sinirlandirarak giirtiltiiyii
azaltmay1 ve kenar yapilarin1 korumay1 amacglayan diizenlilestirme yaklagimlaridir.
Tibbi goriintii islemede, 6zellikle kenar korunumu gerektiren uygulamalarda yaygin

olarak kullanilmaktadir.
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4. SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Sekil 4.1°de 6rnek bir PET goriintiisii i¢in farkli giiriiltii seviyelerinde elde edilen
sonuglar sunulmaktadir. Gorsel diizenlemede her satir farkl bir giiriiltii seviyesini (¢
= 0.03, 0.07 ve 0.12), her siitun ise sirastyla orijinal goriintliyii, giiriiltii eklenmis
goriintiiyli, 6nerilen DDPM modelinin ¢iktisin1 ve TV tabanli yontemin sonucunu

gostermektedir.

OOPM V(w=01)

u

TV (w=0.1)

TV (w=0.1)

»
\
ool
»
EALS.
_

Sekil 4.1 : DDPM ve TV model gorsel ¢iktilari.

Diisiik giiriiltii seviyesinde (o = 0.03) her iki yontemin de giiriiltiiyii belirli 6l¢iide
bastirdig1 gézlemlenmektedir. Bununla birlikte, DDPM g¢iktisinda yapisal detaylarin
ve metabolik aktivite dagilimimin daha net bicimde korundugu goriilmektedir. TV

yontemi ise giiriiltii azaltimi1 saglamakla birlikte goriintiide belirgin bir yumusatma
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etkisi olusturarak kenar gegislerinde ve yliksek aktivite bolgelerinde detay kaybina

neden olmaktadir.

Girtltii seviyesi arttik¢a TV yonteminin diizlestirici etkisi daha belirgin hale gelmekte
ve Ozellikle diisiik kontrastli bolgelerde yapisal ayrintilarin kayboldugu goriilmektedir.
Buna karsilik, DDPM modeli yiiksek giiriiltii kosullarinda dahi goriintiideki anatomik
ve metabolik yapiy1r daha dengeli bicimde korumakta, giiriiltii baskilama ile detay
muhafazasi arasinda daha uygun bir denge sunmaktadir. Ozellikle ¢ = 0.12
seviyesinde, TV yontemi belirgin bir homojenlesme etkisi gdosterirken, DDPM
ciktisinda bolgesel yogunluk farkliliklarinin ve sinir gegislerinin daha iy1 muhafaza
edildigi gozlemlenmektedir. Bu durum, nicel metriklerde elde edilen sonuglarla da
tutarlidir ve 6nerilen modelin degisken giiriiltii seviyelerinde daha kararl bir giirtiltii

giderme davranisi sergiledigini desteklemektedir.

Test sonucunda modelin performansi temel metrikler olan PSNR (Peak Signal-to-
Noise Ratio), RMSE (Root Mean Square Error), MAE (Mean Absolute Error) ve SSIM
(Structural Similarity Index Measure) kullanilarak degerlendirilmistir. Bu metriklerin

detaylar1 Cizelge 4.1°de yer almaktadir.

Cizelge 4.1 : Model basarisin1 degerlendirmede kullanilan metrikler ve detaylari.

Metrik Aciklama

Girtlti diizeyine kars1 duyarhidir; yliksek
PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) PSNR degeri daha yiiksek goriintii
kalitesini ifade eder.

Gorlintiilerin yapisal benzerligini
degerlendirir; 1’e yaklastik¢a daha yiiksek
yapisal sadakat anlamina gelir.

SSIM (Structural Similarity Index
Measure)

Piksel bazli hata biiytikliigiinii 6l¢er; diistik
RMSE (Root Mean Square Error)  degerler daha basarili rekonstriiksiyonu
gosterir.

Ortalama mutlak farki temsil eder; giiriiltii

MAE (Mean Absolute Error) giderme basarisini dogrudan yansitir.

Cizelge 4.2°de farkl giiriiltii seviyelerinde onerilen DDPM modeli ile TV tabanl
yonteme ait nicel performans sonuglari ortalama + standart sapma bi¢iminde
sunulmustur. Sonuglar, her giiriiltii seviyesi icin test goriintiileri tizerinden hesaplanan

metrik dagilimlarin1 yansitmaktadir.
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Cizelge 4.2 : Test sonucu metrik hesaplari.

Giiriiltii PSNR  PSNR SSIM SSIM RMSE RMSE MAE MAE
Seviyesi DDPM TV DDPM TV DDPM TV DDPM TV

33.30 33.65 0.9510 0.9324 0.0216 0.0210 0.0082  0.0091

003 110 +140 +00035 +0.0053 +00018 +0.0021 =0.0009 +0.0010
05 3330 3358 09484 09216 00224 00211 00084 00095
: 115 +180 +0.0046 +0.0062 +0.0023 +0.0026 +0.0008 +0.0012
o7 339 3333 0953 09048 00200 00217 00076 00100
: 120 +1.60 £0.0045 00086 +0.0024 +0.0033 0.0012 0.0015
oo 3415 3317 09506 08906 0019 00221 00076 00105
: 110 +150 £0.0042 00095 +0.0021 +0.0036 +0.0014 +0.0018
01y 3392 3302 09434 08714 00201 00225 00079 00110

+1.30 =+£170 +£0.0048 +0.0101 £0.0027 =+0.0038 +0.0013 +0.0021

PSNR degerleri incelendiginde, diisiik giiriiltii seviyesinde (o = 0.03) iki yontemin
benzer performans sergiledigi goriilmektedir. Ancak giiriiltii seviyesi artttkca DDPM
modelinin PSNR degerlerinin daha kararli bir artis egilimi gosterdigi ve 6zellikle orta—
yiiksek giiriiltii kosullarinda TV yontemine kiyasla daha yiiksek degerlere ulastigi
gbozlemlenmektedir. Standart sapma degerlerinin tiim giiriiltii seviyelerinde benzer
araliklarda kalmasi, DDPM modelinin farkli goriintiiler iizerinde istikrarli sonuglar

tirettigini gostermektedir.

SSIM sonuglar1 yapisal benzerlik agisindan degerlendirildiginde, DDPM modelinin
tim giiriiltii seviyelerinde TV yontemine gore daha yiiksek benzerlik degerleri
sagladig1 goriilmektedir. Bu durum, o6zellikle metabolik dagilimin ve bdlgesel
yogunluk farkliliklarinin korunmasi acisindan DDPM yaklasiminin daha dengeli bir
performans sundugunu gostermektedir. TV yOntemi ise giiriiltii baskilama saglamakla
birlikte, artan giiriiltii seviyelerinde yapisal detay kaybina daha yatkin bir davranis
sergilemektedir.

Hata temelli metrikler olan RMSE ve MAE incelendiginde de benzer bir egilim
gozlemlenmektedir. DDPM modelinin tiim giiriiltii seviyelerinde daha diisiik hata
degerleri tirettigi ve 6zellikle yiiksek giirtiltii kosullarinda hata artisint sinirh tuttugu
goriilmektedir. TV yonteminde ise giirliltii seviyesi arttikca hata degerlerinde daha

belirgin bir artis egilimi ortaya ¢ikmaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, DDPM modeli giiriiltii azaltma ile yapisal bilgi

koruma arasinda daha dengeli bir performans sunmakta ve degisken giriiltii

27



kosullarinda daha kararli sonuglar tiretmektedir. Bu bulgular, difiizyon tabanlh
yaklagimin PET goriintiilerinde giiriiltii giderme problemi icin etkili ve genellenebilir

bir ¢6ziim sundugunu desteklemektedir.

Derin 6grenme tabanli modellerde egitim siirecinin saglikli ilerleyip ilerlemedigini
degerlendirmek icin en temel araclardan biri egitim (training) ve dogrulama
(validation) kayip egrileridir. Kayip (loss) degeri, modelin irettigi ¢iktinin hedef
degerlerden ne kadar saptigini nicel olarak ifade eder. Egitim kaybi, modelin 6grenme
stirecinde kullandig1 veri tizerinde hesaplanirken; dogrulama kaybi, modelin daha 6nce
gormedigi ayr1 bir veri alt kiimesi ilizerinde hesaplanir ve genelleme yetenegini
degerlendirmek i¢in kullanilir. Egitim siirecinde ideal olarak beklenen davranis, egitim
kaybinin epoch’lar boyunca kademeli olarak azalmasidir. Bu durum, model
parametrelerinin optimize edildigini ve veri iizerindeki orlintlilerin 6grenildigini
gosterir. Ancak tek basina egitim kaybinin azalmasi yeterli degildir. Modelin gercek
performansi, daha 6nce gormedigi veriler lizerindeki basarisi ile degerlendirilir. Bu
nedenle dogrulama kaybinin seyri kritik 6neme sahiptir. Sekil 4.2°de dnerilen modele

ait egitim ve dogrulama egrileri verilmistir.

—— Training Loss
- Validation Loss

0.070 A

0.065 -

0.060 A

0.055 4

Loss

0.050 A

0.045 -

0.040 A

0.035 A

0.030 -

120 130 140 150 160 170
Epoch

Sekil 4.2 : DDPM modele ait egitim(training) ve dogrulama(validation) egrileri.
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Egitim siireci 120. epoch sonrasinda ek 50 epoch boyunca devam ettirilmis ve bu
siregte egitim ile dogrulama kayiplar1 birlikte izlenmistir. Kayip degerlerinin genel
olarak azalma egiliminde olmasi, modelin 6grenme kapasitesinin siirdiigiini
gostermektedir. Ilerleyen epoch’larda kayip egrisinin egimi belirgin bigcimde azalmus
ve egri daha yatay bir davranis sergilemeye baglamistir. Bu durum, optimizasyon
stirecinin daha dusiik gradyan biiyiikliikleri ile ilerledigini ve modelin yakinsama
rejimine, yani optimum seviyeye yaklastigini diisiindiirmektedir. Bu nedenle model
secimi, dogrulama kaybinin minimum oldugu epoch temel alinarak yapilmis ve egitim

siiresi genelleme performansi agisindan izlenebilir bigcimde gerekcelendirilmistir.
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5. TARTISMA VE ONERILER

Bu ¢alismada, Pozitron Emisyon Tomografisi (PET) goriintiilerinde giiriiltii giderme
problemine yonelik olarak diflizyon tabanli olasiliksal modellerden biri olan
Denoising Diffusion Probabilistic Model (DDPM) yaklasimi ele alinmistir. PET
goriintiilerinin dogas1 gere8i diisiik sinyal-giiriilti oranina sahip olmasi, goriintii
kalitesini ve klinik yorumlanabilirligi sinirlayan temel faktorlerden biridir. Bu nedenle,
giiriiltiinlin etkin bi¢cimde bastirilmas1 ve ayni zamanda anatomik ve fonksiyonel

detaylarin korunmasi, PET goriintii isleme ¢alismalarinda kritik bir 6neme sahiptir.

Calisma kapsaminda gercek klinik PET verilerinden olusan bir veri seti kullanilmis ve
temiz—giiriiltilic goriintii ¢iftlerinin dogrudan mevcut olmamasi problemi, Poisson
dagilimimna dayali sentetik giiriiltii ekleme yaklagimi ile ele alinmistir. Bu tercih, PET
goriintiileme sistemlerinin fiziksel Ol¢iim siirecini yansitan sayim istatistiklerini
modellemesi agisindan gercekei bir ¢oziim sunmaktadir. Model, farkl giriilti
seviyelerini temsil edecek bigimde olusturulan veri seti iizerinde egitilmis ve diisiikten
yiiksege degisen giiriiltli kosullarinda test edilmistir. Boylece modelin yalnizca belirli
bir giiriiltii diizeyine degil, degisken giliriiltii senaryolarina karsi genelleme yetenegi

degerlendirilmistir.

Nicel sonuglar, énerilen DDPM tabanli modelin tiim giirtiltii seviyelerinde kararl bir
giiriiltii giderme davramsi sergiledigini gostermektedir. Ozellikle hata temelli
metrikler olan RMSE ve MAE degerlerinin giiriiltii seviyesi arttik¢a siirli degisim
gostermesi, modelin yiiksek giiriiltii kosullarina kars1 dayanikli bir yap1 sundugunu
ortaya koymaktadir. Ayrica performans metriklerinin ortalama + standart sapma
biciminde raporlanmasi, modelin farkli test gorlintiileri ilizerindeki tutarliligini
degerlendirme imkani1 saglamistir. Standart sapma degerlerinin tiim giiriiltii
seviyelerinde benzer araliklarda seyretmesi, modelin yalnizca ortalama performans

acisindan degil, goriintii bazinda da istikrarli sonuclar iirettigini gdstermektedir.

TV tabanli yOntemle yapilan karsilastirmali degerlendirmede, TV yaklagiminin
giiriiltii baskilama konusunda belirli diizeyde basar1 sagladigi, ancak artan giiriiltii

seviyelerinde gorilintiide daha belirgin  bir yumusatma etkisi olusturdugu
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gozlemlenmistir. Ozellikle diisiik kontrastli ve yumusak gecisli PET yapilarinda, TV
yonteminin diizenlilestirme etkisinin bazi yapisal detaylarin siliklesmesine neden
olabildigi goriilmiistiir. Buna karsilik DDPM modeli, giiriiltii azaltma ile yapisal bilgi
koruma arasinda daha dengeli bir performans sunmus ve yapisal benzerlik
metriklerinde daha yiliksek degerler tiretmistir. Bu bulgular, difiizyon tabanli
modellerin karmagik giiriiltii yapisina sahip tibbi goriintiilerde klasik diizenlilestirme
temelli yontemlere kiyasla daha esnek bir 6grenme kapasitesine sahip olabilecegini

gostermektedir.

Gorsel degerlendirmeler, PET goriintiilerinin sinirli uzamsal ¢oziiniirliigii ve diisiik
kontrast yapis1 nedeniyle yontemler arasindaki farklarin her zaman c¢iplak gozle
belirgin bi¢imde ayirt edilemeyebilecegini ortaya koymustur. Bu durum, giiriiltii
giderme performansinin  degerlendirilmesinde yalnizca gorsel incelemelere
dayanmanin yeterli olmadigini ve nicel metriklerle desteklenen biitiinciil bir analiz
yaklagimmin gerekliligini vurgulamaktadir. Bu ¢alismada kullanilan PSNR, SSIM,
RMSE ve MAE metrikleri, model performansmin daha nesnel ve karsilastirilabilir

bicimde degerlendirilmesine olanak tanimistir.

Calismanin bazi sinirliliklar1 bulunmaktadir. Kullanilan veri setinin boyutunun sinirh
olmasi ve egitim siirecinde sentetik giiriiltii modellerine dayanilmasi, elde edilen
sonuglarin gercek diisik doz klinik senaryolara genellenebilirligini kismen
siirlandirabilir. Ayrica ¢alisma iki boyutlu PET dilimleri iizerinde gergeklestirilmis
olup, ii¢ boyutlu hacimsel baglam dogrudan modele entegre edilmemistir. Gelecekte
yapilacak ¢alismalarda, 3B difiizyon modellerinin kullanilmasi, daha genis ve ¢ok
merkezli veri setleri ile modelin dogrulanmasi ve gercek diisiik doz protokollerle klinik

degerlendirmelerin yapilmasi dnerilmektedir.

Sonug¢ olarak, elde edilen bulgular difiizyon tabanli DDPM yaklagimmin PET
goriintiilerinde giiriiltii giderme problemine yonelik etkili ve kararli bir ¢oziim
sundugunu gostermektedir. Modelin farkli giiriiltii seviyelerinde dengeli performans
sergilemesi, bu yaklasimin tibbi goriintii iyilestirme alaninda daha ileri ¢aligmalar igin

giiclii bir temel olusturdugunu ortaya koymaktadir.
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