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OZET

URETKEN CEKiSMELi AGLARIN (GAN) TIP ALANINDAKI
UYGULAMALARI: GORUNTU ISLEME VE TANI SURECLERINDE
GAN'LARIN ROLU

OLGAC, Hamit
Yiiksek Lisans, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Boliimii
Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Isa ATAS
Haziran 2024, 73 sayfa

Glinlimiiz diinyasinda en hizli biiyliyen alanlardan biri veri analizidir. Veri analizi, tibbi
uygulamalarda, yapay zekd ve daha bircok alanda 6nemli sayida arastirma ve gelistirmenin
yolunu agmustir. Toplanan veriler, gerekli sonuglarin saglanmasinda ¢ok énemli bir rol oynar
ve kritik kararlarin ve tahminlerin alinmasina yardimci olur. Ancak etik kisitlamalardan dolay1
bilim insanlarinin verilere ulagsmasi zordur. Tibbi goriintii veri setlerine erisilememesi saglik
alaninda derin 6grenme c¢aligmalarini sinirlamaktadir. Uretken rakip aglar (GAN'lar), gercek
goriintiilerle karsilastirilabilir verileri sentezleyerek bu boslugu doldurabilir. GAN'lar, son
yillarda tibbi goriintiileme ve tani alaninda ilgi goren ve derin 6grenme tekniklerini kullanarak
veri kiimesi igerigini taklit eden tiretken bir modelleme yaklasimidir. Vanilya GAN,
goriintiileri sentezleyecek kadar uyumlu olmadigindan varyantlari gelistirilmistir. Gelistirilen
GAN varyantlar1 TIP alaninda; MR veya CT gibi tibbi goriintiileme teknikleri ile elde edilen
goriintiilerin iyilestirilmesinde, nadir hastaliklarda mevcut ve sinirli olan goriintii sayisini
artirma siirecinde, nesne tanmima (tiimor), siiflandirma (alhzeimer) veya segmentasyon
(lezyon) gibi tibbi goriintiileme tekniklerinde ve norolojik hastaliklarin tanist ve tahmini
yoniinde tibbi uygulamalara destek vermektedir. Bu tez calismasinda tibbi goriintii isleme ve
tani slirecinde GAN modellerinden yararlanilmis ve Kaggle beyin veri seti goriintiileri referans
alinmustir. Cycle-GAN modeli ile MR goriintiilerinden CT tarama goriintiilerine ve CT tarama
goriintiilerden MR goriintiilere sentezlenmesi kapsaminda deneysel analizler gerceklestirilmis
ve performanslari nicel metrikler ile degerlendirilmistir. Ayrica MR goriintiilerinden sahte
ornek veriler olusturmak amaciyla literatiirde yaygin olarak kullanilan DCGAN, LSGAN ve
WGAN modellerinin nitel ve nicel performanslar1 karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglarin
giivenilirligini artirmak ve en iyi performansi elde etmek icin yapilan deneyler GAN
modellerinin farkli hiperparametreleri ile tekrarlanmig ve sonuglar paylagilmigtir. Sonug
olarak tibbi gorintiilerde kullandigimiz Cycle-GAN, DCGAN, LSGAN ve WGAN
modellerinde hiperparametrelerin degistirilmesinin etkisi ve liretilen goriintiilerin niceliksel
sonuglarla uyumlulugu rapor edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, T1bbi Gériintii isleme, GAN (Uretken Cekismeli
Aglar), Tibbi Goriintli Sentezleme, Metrikler
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ABSTRACT

APPLICATIONS OF GENERATIVE ADVERSARIAL NETWORKS (GAN)
IN MEDICINE: THE ROLE OF GANS IN
IMAGE PROCESSING AND DIAGNOSTIC PROCESSES

OLGAC, Hamit
Master of Science in Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Isa ATAS
June 2024, 73 pages

In today's world, one of the fastest-growing fields is data analysis. Data analysis has paved the
way for significant research and development in medical applications, artificial intelligence,
and many other areas. Collected data plays a critical role in providing the necessary results
and aids in making critical decisions and predictions. However, due to ethical restrictions, it is
difficult for scientists to access data. The inaccessibility of medical imaging datasets limits
deep learning studies in the healthcare field. Generative Adversarial Networks (GANSs) can fill
this gap by synthesizing data comparable to real images. GANSs are a generative modeling
approach that has gained attention in recent years in the field of medical imaging and
diagnosis, using deep learning techniques to fake dataset content. Variants of GANs have been
developed because vanilla GAN is not sufficiently compatible to synthesize images. The
developed GAN variants support medical applications in the field of medicine; improving
images obtained with medical imaging techniques such as MR or CT, increasing the number
of available and limited images in rare diseases, and supporting medical applications in object
recognition (tumor), classification (alzheimer), or segmentation (lesion), and in the diagnosis
and prediction of neurological diseases. In this thesis, GAN models were utilized in the
medical image processing and diagnosis process, with reference to Kaggle brain dataset
images. Experimental analyses were conducted and their performances evaluated with
guantitative metrics in the context of synthesizing MR images from CT scan images and vice
versa using the Cycle-GAN model. Additionally, the qualitative and quantitative performances
of DCGAN, LSGAN, and WGAN models, which are commonly used in the literature to create
synthetic sample data from MR images, were compared. To increase the reliability of the
results and obtain the best performance, the experiments were repeated with different
hyperparameters of the GAN models and the results were shared. As a result, the impact of
changing hyperparameters in the Cycle-GAN, DCGAN, LSGAN, and WGAN models used in
medical images and the compliance of the generated images with quantitative results were
reported.

Keywords: Deep Learning, Medical Image Processing, Generative Adversarial
Networks, Medical Image Synthesis, Metrics
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1. GIRIS

Biyomedikal alan, insan sagligin1 anlamak ve iyilestirmek i¢in vazge¢ilmez bir rol
oynayan kapsamli ve ¢ok boyutlu verilerin elde edildigi bir alan olarak Gnemini
giderek artirmaktadir. Glinlimiizde, medikal goriintiileme cihazlarimin  hizla
gelismesiyle birlikte, radyolojik goriintiiler, mikroskobik goriintiiler, histopatolojik
kesitler ve diger biyomedikal veriler biiylik miktarda ve yiiksek ¢oziliniirliiklii olarak
elde edilmektedir. Bu veri zenginligi, hastaliklarin teshisi, tedavi planlamasi ve takibi
icin yeni ve daha hassas yontemlerin gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir.
Biyomedikal goriintii analizi, elde edilen bu biiylik veri havuzundan anlamli bilgilerin
¢ikarilmasini amaclayan hayati bir siirectir. Geleneksel yontemlerin sinirlamalari ve
manuel analizin zorlugu g6z oniline alindiginda, yapay zeka ve derin 6grenme gibi
teknolojiler biyomedikal goriintii analizinde devrim niteligindedir. Bu baglamda,
Generative Adversarial Networks adiyla bilinen “Uretken Cekismeli Aglar” (UCA
veya GAN) [1], son yillarda Yapay Zeka ve makine 6grenimi alaninda biiyiik ilgi
gbren ve veri ¢esitlendirme gibi bircok alanda etkileyici sonuglar saglayan giiclii bir

yapay zeka yaklagimidir.

Bazen yapay zeka modellerinin de biyomedikal goriintii analizinde yetersiz kaldigi
durumlar olugabilmektedir. Biyomedikal alanda kullanilan veriler genellikle uzmanlar
tarafindan etiketlenmekte ve bu da uzun zamanlara ve maliyetlere sebep
olabilmektedir. Ayrica, baz1 biyomedikal veri tiirleri, 6zellikle nadir durumlar veya
0zel durumlar icin yeterli miktarda etiketli veriye sahip olmayabilir. Biyomedikal
verilerin kullanimiyla ilgili en biiyiik endiselerden biri, hastalarin gizliligini
korumaktir. Bu durum, hastalarin kisisel saglik bilgilerinin ifsa edilme riskini
artirabilir. Biyomedikal veriler genellikle hassas kisisel saglik bilgilerini i¢erdiginden,
veri paylasimi ve kullanimi siki etik ve yasal diizenlemelere tabidir. Bu tiir verilerin
paylasimi hasta gizliligi ihlallerine yol agtigindan, modellerin egitiminde kullanilacak
yeterli miktarda veri toplamak zor olabilir, 6zellikle nadir hastaliklar veya 6zgiin
durumlar s6z konusu oldugunda. Bu veri eksikligi, yapay zeka modellerinin 6grenme

yetenegini olumsuz etkilemektedir.

Biyomedikal alanda, GAN'lar ¢esitli uygulamalara sahip olmus ve tip alaninda biiyiik

bir potansiyel sunmustur. GAN'lar, ger¢ek tibbi goriintiilerin istatistiksel 6zelliklerini

1



yakalayarak, yeni ve gercekei goriintiiler tiretebilirler [2]. Bu uygulama, tibbi egitim,
yapay veri olusturma ve daha fazla egitim verisinin elde edilmesi gibi alanlarda biiyiik
potansiyele sahiptir. Ornegin, radyoloji egitimi i¢in drnek gériintiilerin sentezlenmesi
veya ender goriilen hastaliklarin analizi i¢in gerekli sayida goriintiiniin iiretilmesi gibi
durumlarda GAN'lar kullanilabilir. Kanser teshisi ve degerlendirme gibi kritik tibbi
karar siireclerine GAN'lar, kanserli hiicrelerin ve dokularin karakteristik 6zelliklerini
ogrenerek gercekei kanser hiicresi goriintiileri tiretebilir [3]. Bu, tip uzmanlarinin
kanser tiirlerini daha 1yi anlamalarina ve teshis siireclerini gelistirmelerine yardimci
olabilir. Ayrica, hastaligin seyri ve tedaviye yanit gibi degerlendirmelerde de GAN'lar

kullanilarak daha dogru tahminler elde edilebilir.

Hiicresel diizeyde goriintii analizi, biyomedikal arastirmada temel bir 6neme sahiptir.
GAN'lar, hiicresel yapilarin ve etkilesimlerin daha iyi anlasilmasina yardimci olmak
icin kullanilabilir. Bu uygulamada GAN'lar, mikroskop altinda elde edilen hiicresel
gorilintiilerin  analizini yapabilir ve belirli hiicresel o6zellikleri veya yapilar
vurgulayabilir. Bu sayede, hastaliklarin hiicresel diizeydeki etkileri daha iyi
anlasilabilir ve tedavi stratejileri gelistirilebilir [4]. Radyolojik goriintiilerin
segmentasyonu, tibbi teshis ve tedavi planlamasi i¢in kritik bir adimdir. GAN'lar, bu
alanda otomatik segmentasyon yontemleri gelistirmek i¢in kullanilabilir. GAN'lar,
radyolojik goriintiilerdeki farkli anatomik yapilar1 veya patolojik bdlgeleri
tanimlayabilir ve izole edebilir. Bu, tip uzmanlarinin hastaliklar1 daha iyi teshis

etmelerine ve tedavi stratejilerini optimize etmelerine yardimci olabilir [5].

1.1 Biyomedikal Alanda Problemin Tanim

Goriintli isleme, tibbi goriintiilerin analiz edilmesi ve yorumlanmasinda kullanilan
temel bir ara¢c haline gelmistir. Gelismis algoritmalar ve bilgisayar sistemleri
sayesinde, saglik uzmanlarina hastaliklarin teshisinde ve tedavisinde daha hassas ve
etkili bir sekilde yardime1 olur. Ancak, tibbi goriintii isleme alaninda karsilasilan ¢esitli
zorluklar ve problemler, bu tekniklerin tam potansiyelini kullanilmasini
engellemektedir. Gorlintii kalitesi, eksik goriintii verisi, Veri biitlinliigli ve yetersiz veri
miktar1 gibi faktorler, tibbi goriintilleme ve tanilamada ciddi engeller olusturmaktadir.
Gortintii kalitesi, tibbi goriintiilerin dogrulugunu ve giivenilirligini belirleyen temel bir

faktordiir. Bu kalite, bir dizi faktoriin etkisi altindadir ve cesitli nedenlerden dolay1
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elde edilen goriintiilerde kalite kayb1 meydana gelebilir. Ornegin, hasta hareketi, gekim
sirasinda cihaz hatalari, 151k yetersizligi veya teknik smirlamalar gibi faktorler,
goriintiilerin netligini ve anlagilabilirligini azaltabilir. Hasta hareketi, ozellikle
hareketli organlar {izerinde yapilan goriintiilemelerde sikc¢a karsilasilan bir sorundur
ve net gorilintiiler elde etmeyi zorlastirir. Benzer sekilde, cihaz hatalar1 veya teknik
simnirlamalar da goriintii  kalitesini etkileyerek dogru bir taninin konmasini
engelleyebilir. Bu tiir kalite kayiplari, tibbi goriintiilerin yorumlanmasini gii¢lestirir ve
yaniltict sonuglara neden olur. Bu nedenle, goriintii kalitesini artirmak ve kalite

kayiplarini en aza indirmek, tibbi goriintiileme ve tani stireclerinin temel hedeflerinden
biridir.

Eksik goriintii verisi konusu ise, tibbi goriintiileme siireclerinde sikca karsilagilan bir
baska sorundur. Bu durum, hastaligin tam bir goriintiisiiniin elde edilememesi veya
belirli bir bolgeye ait goriintiilerin eksik olmas1 seklinde ortaya ¢ikabilir. Ozellikle
nadir goriilen hastaliklar veya belirli patolojik durumlar s6z konusu oldugunda, uygun
goriintiileme tekniklerinin uygulanmasi zor olacagi ve bunun da eksik veriye neden
olacagi gortilebilir. Ancak, eksik goriintii verisi, dogru bir tan1 konmasini engeller veya
tedavi planlamasimi olumsuz yonde etkileyebilir. Ornegin, belirli bir bolgenin eksik
goriintiisii, lezyonlarin tespit edilmesini zorlastirir veya hastaligin yayilma derecesinin
tam olarak belirlenmesini engeller. Bu nedenle, eksik goriintii verisinin giderilmesi
veya eksikliklerin etkilerinin azaltilmasi, tibbi goriintiileme ve tani siireglerinin

tyilestirilmesi i¢in kritik 6neme sahiptir [2].

Yetersiz veri miktari, tibbi goriintiileme ve tani siireclerinde siklikla karsilasilan bir
diger 6nemli zorluktur. Ozellikle nadir hastaliklar veya belirli klinik durumlar gibi 6zel
alanlarda calisildiginda, yeterli sayida 6rnege erismek zor olabilir. Bu durum, 6zellikle
modern tibbi uygulamalarda yaygin olarak kullanilan makine 6grenmesi ve derin
ogrenme gibi veriye dayali yaklagimlar i¢in biiyiik bir kisitlama olarak ortaya cikar.
Nadir hastaliklarin veya spesifik klinik durumlarin incelenmesi, genellikle sinirli hasta
popiilasyonlari ile iliskilidir. Bu durumda, yeterli sayida ve cesitlilikte veri elde etmek
zor olabilir. Ozellikle derin 6grenme gibi veriye dayali yontemler, genis ve temsilci
bir veri setine ihtiya¢ duyar ve yetersiz veri miktari, modelin dogrulugunu ve

genelleme yetenegini olumsuz yonde etkileyebilir.



Makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalari, genellikle biiyiik veri setlerinden
Ogrenir ve bu nedenle sinirli veri ile ¢alistiklarinda etkili olmayabilirler. Bu durum,
nadir hastaliklarin veya 6zel durumlarin taninmasi ve siniflandirilmasinda giigliikler
cikartabilir. Ayrica, modelin genelleme yetenegini azaltabilir ve yeni vakalarla
karsilagildiginda dogru tahminler yapma yetenegini olumsuz yonde etkileyebilir. Bu
nedenle, yetersiz veri miktari, tibbi goriintiilleme ve tani siireclerinde karsilasilan
onemli bir kisitlama olarak dikkate alinmalidir. Bu kisitlamalarin {istesinden gelmek

icin yeni yontemler ve stratejiler gelistirilmesi gerekmektedir.

Veri biitiinliigli, tibbi goriintilleme ve tani siireclerinde kritik bir dneme sahiptir.
Goriintii verilerinin dogrulugu ve biitlinliigli, tanisal kararlarin giivenilirligini ve
etkinligini belirler. Ancak, tibbi goriintii verileri genellikle ¢esitli kaynaklardan elde
edilir ve bu verilerin biitiinliigiinii korumak zor olabilir. Ozellikle tibbi gériintiileme
siireclerinde, goriintii  verilerinin  toplandig1 cesitli cihazlar ve platformlar
bulunmaktadir. Farkli cihazlar ve protokoller, veri toplama siireglerinde farkliliklara
neden olabilir ve bu da veri biitiinliigiinii etkileyebilir. Ornegin, farkl1 ¢dziiniirliiklerde
veya farkli formatlarda goriintiiler elde edilmesi, veri uyumlulugu sorunlarma yol

acabilir ve veri biitiinliglinti zayiflatabilir.

Ayrica, tibbi goriintii verilerinin saklanmasi ve iletilmesi sirasinda da biitlinliik
sorunlar1 ortaya c¢ikabilir. Veri iletimi sirasinda olusabilecek hatalar veya veri
depolama sistemlerindeki arizalar, goriintii verilerinin biitiinliiglinti tehlikeye atabilir.
Bu durum, veri aktarimi veya depolama islemlerindeki giivenilirlik sorunlarina bagh
olarak veri kaybina veya bozulmasina neden olabilir. Tibbi goriintii verilerinin
biitlinliigiinlin korunmasi, dogru tan1 ve tedavi planlamasi i¢in hayati dneme sahiptir.
Veri biitiinliigii sorunlari, yaniltict sonuglara veya hatali tanilara yol agabilir ve
hastalarin saglik durumunu olumsuz yonde etkileyebilir. Bu nedenle, tibbi goriinti
verilerinin toplanmasi, saklanmasi ve iletilmesi siireclerinde biitiinliigiin korunmasi
icin gerekli Onlemler alimmali ve uygun veri biitiinliigii yOnetimi stratejileri
uygulanmalidir. Bu hem saglik hizmeti saglayicilart hem de arastirmacilar i¢in 6nemli
bir sorumluluktur ve tibbi goriintileme ve tani siireglerinin etkinligini ve

giivenilirligini artirmaya yonelik bir adimdir.
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1.2 Biyomedikal Goriintii Analizi ve Uretimi Neden Onemlidir

Biyomedikal alan, insan sagligini anlamak ve iyilestirmek i¢in vazgegilmez bir rol
oynayan kapsamli ve ¢ok boyutlu verilerin elde edildigi bir alan olarak Gnemini
giderek artirmaktadir. Glinlimiizde, medikal goriintiileme cihazlarimin  hizla
gelismesiyle birlikte, radyolojik goriintiiler, mikroskopik goriintiiler, histopatolojik
kesitler ve diger biyomedikal veriler biiylik miktarda ve yiiksek ¢oziliniirliiklii olarak
elde edilmektedir. Bu veri zenginligi, hastaliklarin teshisi, tedavisi ve takibi i¢in yeni
ve daha hassas yoOntemlerin gelistirilmesini miimkiin kilmaktadir. Biyomedikal
goriintli analizi, elde edilen bu biiyiik veri havuzundan anlamli bilgilerin ¢gikarilmasini
amaglayan hayati bir siirectir. Geleneksel yontemlerin sinirlamalari ve manuel analizin
zorlugu g6z Oniine alindiginda, yapay zeka ve derin 6grenme gibi teknolojiler
biyomedikal goriintii analizinde devrim niteligindedir. Bu baglamda, GAN'lar gibi
yapay zeka yontemleri, biyomedikal goriintii analizindeki potansiyeli artirmak ve daha

iyi sonuglar elde etmek i¢in etkili araclar olarak ortaya ¢ikmuistir.

Biyomedikal goriintii iiretimi ise, yapay zeka destekli sistemler araciligiyla gercekei
ve tutarlt biyomedikal goriintiilerin sentezlenmesini ifade eder. Bu, deneysel verilerin
eksik oldugu veya nadir gorillen durumlarin incelenmesi gerektigi durumlarda
ozellikle faydalidir. Ayn1 zamanda, biyomedikal goriintii {iretimi, egitim verilerinin
artirtlmas1 ve model 6greniminin iyilestirilmesi i¢in de kullanilabilir [6]. Biyomedikal
goriintli analizi ve liretiminin vazgecilmez énemini géz oniine aldigimizda, GAN'lar
gibi yapay zeka yontemleri bu alanda mevcut veri zenginligini en etkili sekilde
kullanmay1 ve hastaliklarin erken teshisinden tedaviye kadar uzanan kritik siireclerde
daha derinlemesine bilgi saglamayir amaglamaktadir. Gelecekteki calismalar,
biyomedikal alanin bu hayati yoniinii kesfetmek i¢in GAN teknolojisinin nasil entegre
edilebilecegini ve biyomedikal goriintii analizi ve tiretimindeki potansiyelini detayl

bir sekilde ele almaya devam edecektir.

1.3 Tezin Amaci

Bu tez, biyomedikal alanin hizla gelisen ve biiyliyen bir disiplin oldugu giliniimiizde,
GAN teknolojisinin tip alanindaki kullaniminin &nemini vurgulamaktadir. Insan
sagligin1 anlama, hastaliklar teshis etme ve tedavi etme amaciyla elde edilen biiyiik

ve karmagsik biyomedikal verilerin analizi, tip bilimindeki 6nemli bir sorundur.
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GAN'lar gibi yapay zeka yontemleri, bu verileri daha verimli bir sekilde analiz etme
ve yorumlama potansiyeline sahiptir. Bu calisma, GAN'larin biyomedikal
goriintiileme, tani, egitim ve arastirma siireglerine getirebilecegi yenilikleri ve
tyilestirmeleri vurgulayarak, tip alaninda daha etkili ve hassas teshislerin ve tedavilerin
gelistirilmesine katki saglamayi amaglamaktadir. Ayrica, bu ¢aligma, biyomedikal
alanindaki GAN tabanli ¢ozlimlerin gelecekteki potansiyelini anlamamiza yardimci
olarak, insan saglhigin1 daha iyi anlama ve iyilestirme cabalarim1 desteklemektedir.
Sonug olarak, bu tez, biyomedikal alandaki énemli bir teknolojik ilerlemenin altini

cizerek, tip bilimine ve saglik hizmetlerine degerli bir katki sunmay1 amaglamaktadir.

1.4 Tezin Yontemi

Tezimizde, tip alanindaki uygulamalarda goriintii isleme ve tani siireglerindeki roliinii
analiz etmek icin derin 6grenme modeli olan GAN varyantlarindan bazilarina yer
verilmistir. Biyomedikal uygulamalarda GAN'larin egitimi i¢in gorlntii veri seti
toplama ve hazirlamada literatiirde genelde kullanilan goriintii veri setleri referans
alimmistir. Egitilen GAN modellerinin performans degerlendirmeleri (gercek ve
tiretilen goriintiilerin dagilimlar1 arasindaki farki, tiretilen goriintiilerin kalitesi ve

gergekligi) icin ¢esitli metriklerden yararlanilmistir.



2. ONCEKIi CALISMALAR

Tip alanindaki goriintii isleme ve tani siiregleri, yapay zeka teknolojilerinin etkisi
altinda biiyiik bir donilisiim yasamaktadir. Bu teknolojiler, tibbi goriintiileme, patoloji,
radyoloji ve noroloji gibi ¢esitli tip alt alanlarinda 6nemli rol oynamaktadir. GAN'lar,
tip alaninda ¢esitli uygulamalarda biiyiik bir potansiyele sahiptir. Asagida, GAN'larin

tip alanindaki bazi ¢alismalarina iligkin literatiir 6zeti sunulmustur.

Adar ve arkadaglar1 2018 yilindaki makalesinde, veri artirma teknikleri iizerine bir
calismay1 sunmustur. Bu ¢alisma, GAN'lar kullanarak sahte tibbi goriintiiler tireterek
karaciger lezyonu smiflandirma gorevinde sinirlt veriye sahip olmanin iistesinden

gelmek i¢in bir yontem 6nermektedir [7].

Shin ve ekibi, 2018 yilinda tibbi goriintii isleme ve tani siireglerinde GAN'larin
kullanimin1 arastiran bir calisma yapmislardir. Calismada tibbi goriintiileme veri
setlerinin genellikle patolojik bulgularin dengesiz ve nadir oldugu yerlerde sahte
goriintiiler olusturma i¢in yeni bir yontem sunmaktadir. Ayrica, liretken modellerin bir
anonimlestirme araci olarak kullanilabilirligi onerilmekte ve gercek hasta verileri
yerine sahte verilerle egitilen derin 6grenme modellerinin, tiimor segmentasyonu gibi

gorevlerde benzer sonuglar elde edebilecegini gostermeyi amaglamaktadir [8].

Han ve arkadaslarinin 2018’de yayinladigi makalede hem Deep Convolutional GAN
(DCGAN) hem de Wasserstein GAN (WGAN) {izerinde durulmaktadir. Bu iki farkl
GAN mimarisi, sahte beyin MR goriintiileri olugturmak i¢in kullanilmig ve bu
goriintiilerin  gercekeiligi ve kalitesi lizerinde karsilastirmali bir degerlendirme
yapilmistir. Bu c¢alismada, DCGAN ve WGAN gibi GAN mimarilerinin tibbi
goriintiileme alaninda sahte goriintii iiretimindeki etkinligi incelenmis olup, her iki
model de gercek beyin MR goriintiilerini farkli sekanslarda (T1, Tlec, T2, FLAIR)
sahte olarak iiretmek icin kullanilmistir. Ayrica bu iki yontemin basarisi, Sahte
goriintiilerin gercek 6rneklerden ne kadar gercekc¢i oldugunu belirlemek i¢in yapilan

gorsel Turing testi araciligiyla degerlendirilmistir [9].



Kazeminia ve arkadaglar1 2020 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda, tibbi goriintiilerin
sentezlenmesi ve bu sahte verilerin veri artirma amaciyla kullanilmasinin, karaciger
lezyonlar1 smiflandirma gorevinde derin 6grenme yontemlerinden Convolutional
Neural Network (CNN) performansini artirmak i¢in nasil kullanilabilecegini
arastirmistir. Bu ¢alisma, tibbi goriintiileme alaninda veri artirma ve siniflandirma

performansini gelistirmeyi amaglayan 6nemli bir katki sunmaktadir [10].

Suganthi ve ekibinin 2021 yilinda yayimladigi makale, Generative Adversarial
Networks (GANs) yontemlerinin tibbi goriintii sentezine etkilerini incelemekte ve
yiiksek kaliteli yapay goriintiilerin olusturulmasinin, tibbi goriintiilerde belirli
hastaliklarin teshisi i¢in Onemini vurgulamaktadir. GAN'lar, diisiik ¢oziiniirliiklii
goriintiilerden yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilere gegis yapmak icin kullanilan derin
O0grenme yoOntemleri arasinda bulunmasindan dolay1, 6zellikle bilgisayarli tomografi
(BT) goriintiisiinden manyetik rezonans goriintiisi (MR) olusturmak gibi ¢esitli
uygulamalara odaklanmaktadir. Bu ¢alisma, GAN prensibinin ve ¢esitli varyantlarinin
genel bir incelemesine, tibbi goriintii sentezi i¢in kullanilan farkli GAN mimarilerine
ve GAN'larin tibbi goriintii sentezindeki uygulamalarina ayrilmig boliimler icermekle
birlikte, 6zellikle Cycle-GAN, MGAN, ACGAN, DCGAN ve WGAN gibi farkli GAN

mimarilerinin tibbi goriintii analizinde nasil kullanilabilecegini ele almaktadir [11].

Laino ve arkadaslar1 2022 yilinda yaptiklar1 ¢aligmalarinda, doktorlar ve saglik
profesyonelleri icin klinik ve arastirma rutinlerinde GAN'larin nasil yardimci
olabilecegini ve tibbi goriintliileme siireclerindeki roliinii ele almiglardir. Bu ¢alisma,
yapay zeka teknolojisinin radyoloji alanindaki dnemli etkisini ve GAN’lar gibi derin

ogrenme yontemlerinin radyolojideki potansiyelini agiklamaktadir [12].

Atas, 2023 yi1linda yayimladig1 makalesinde, diyabetik retinopati goriintiileri iizerinde
bir karsilastirma yaparak, farkli GAN varyantlarinin tip alaninda nasil
kullanilabilecegini incelemis ve degerlendirmistir. Bu c¢alisma, tip alanindaki derin
ogrenme tekniklerinin kullanilabilirligini ve hangi GAN varyantlarinin daha iyi

sonuglar verdigini anlamak isteyen arastirmacilara yoneliktir [13].



Thakur ve arkadaglarinin 2024'te yayimladigi caligmada, tibbi goriintiileme alaninda
yapay veri Uretim tekniklerine odaklanilmig ve goriintiilleme verilerinin genellikle
sinirlt boyut ve cesitlilikte oldugu, bu durumun giiclii analiz algoritmalarinin
gelistirilmesini engelledigi belirtilmistir. Bu kisitlamalarin {istesinden gelmek icin
yapay zeka teknikleri kullanilarak sahte veri tiretim yontemlerinin 6nemine vurgu
yapilmistir. Bu ¢alismada, alti yaygin GAN mimarisi (DCGAN, LSGAN, WGAN,
StyleGAN, BigGAN, SPADE) ¢esitli tibbi goriintiileme veri setlerinde egitilerek, bu
mimarilerin etkinligi degerlendirilmistir. Bu ¢alismadaki sonuglar, bazi ileri diizey
GAN'larin gergekei tibbi goriintiiler liretebildigini gosterdigi, ancak bu sahte verilerin
Ozellestirilmis gorevlerde gercek veri kiimelerine gore tutarlt bir sekilde performans
gostermedigi belirtilmistir. Bu sonuglar, GAN ile iretilen tibbi goriintiilerin
dikkatsizce kullanilmasinin sakincalarina isaret ederken, 6zel GAN c¢oziimlerinin

gelistirilmesi gerekliligi vurgulanmistir [14].

Sonug olarak literatiirde yapilan ¢aligmalar, GAN teknolojisinin tip alaninda nasil
kullanilabilecegini ve tibbi goriintiilerin islenmesi ve analizi i¢in ne kadar etkili
oldugunu gostermektedir. Bu ¢alismalar, GAN'larin medikal goriintiileri yeniden
olusturma, veri artirma, otomatik tam1 ve daha bir¢cok alanda basarili bir sekilde
kullanilmaktadir. Ozellikle, bu ¢alismalar, tibbi goriintiilerin kalitesini artirmak, hizl
ve dogru teshisler yapmak, tedavi siireglerini optimize etmek ve hastalarin yasam

kalitesini artirmak gibi 6nemli hedeflere katki saglamaktadir.



3. MALZEME VE YONTEM

Bu boliimde yapilan tez ¢calismasinda kullanilan malzeme ve yontemler agiklanacaktir.

3.1 Malzeme
3.1.1 Veri seti

Veri seti olarak goriintii isleme ve tani silireglerinde kullanilmak tlizere 6zel olarak
olusturulmus tibbi goriintiilerinden; beyin veri setleri agiklanacaktir. Bu veri setleri,
belirli tibbi arastirma veya tan1 amaglari i¢in toplanmis ve genellikle yiiksek kaliteli ve
yeterli miktarda veri igermektedir. Her bir veri seti, ¢esitli medikal goriintiileme

tekniklerinden elde edilen goriintiilerden olusur.

Tibbi goriintii veri setleri Kaggle gibi bir veri bilimi platformundan elde
edilebilmektedir. Kaggle platformlari, ¢esitli kullanicilar tarafindan paylasilan zengin
veri setlerine erisim saglayarak, arastirmacilarin, 6grencilerin ve profesyonellerin
cesitli alanlarda projeler yapmalarin1 miimkiin kilar. Bu ¢alismada, iki farkli Kaggle

beyin setinden yararlanilmistir.

Bunlardan birincisi, “Bilgisayarli Tomografi” (BT veya CT) ve “Manyetik Rezonans”
(MR) goriintiilerini igeren beyin veri setidir [15]. Veri seti, farkli tibbi goriintiileme
teknikleriyle elde edilmis beyin goriintiilerini igermektedir ve toplamda dort klasorden
olusmaktadir. Train A klasorii 1744 adet beyin CT goriintiisiinii icermektedir. Test A
klasorii 744 adet beyin CT goriintiisiinli igermektedir. Goriintiiler PNG formatindadir.
Train B klasorii, 1742 adet beyin MR goriintiisiinii igermektedir. Test B klasorii, 742
adet beyin MR goriintiisiinii icermektedir. Goriintiiler JPG formatindadir. Beyin
gorlintiilerin boyutlar1 A alani i¢cin 512x512 pikseldir. Ancak B etki alanindaki
goriintiiler farkli piksellerdedir. Bu veri seti, beyin CT ve MR gortintiilerinin egitim ve
test setlerini icerecek sekilde yapilandirilmistir. Egitim setleri (Train A ve Train B)
modelin egitimi igin kullanilirken, test setleri (Test A ve Test B) modelin
performansini degerlendirmek icin kullanilmaktadir. Sekil 3.1’de bu veri setinden

alinmis 6rmek CT ve MR goriintiileri gosterilmistir.
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Paired data Unpaired data

Sekil 3.1 Kaggle veri setinden alinmig 6rnek CT-MR goriintiiler [15]

Calismada kullanilan ikinci veri seti demansli ve demanssiz beyin MR goriintiilerini
igeren veri setidir [16]. Veri seti, train ve test adinda 2 adet klasorden olusmaktadir.
Train klasorii orta demansh 52, hafif demansli 717, ¢ok hafif demansh 1792, ve
demanssiz 2560 adet olmak iizere toplamda 5121 adet MR goriintiiden olusmaktadir.
Test klasorli ise orta demanshi 12, hafif demanshi 179, cok hafif demansli 448 ve
demanssiz 640 adet olmak iizere toplamda 1279 adet MR goriintiiden olusmaktadir.
Tiim goriintiiler 176x208 boyutlarinda olup JPG formatindadirlar. Train klasériindeki
goriintiiler modelin egitimi icin kullanilirken, Test klasoriindeki goriintiiler modelin
performansini degerlendirmek igin kullanilmaktadir. Sekil 3.2°de bu veri setinden

alinmis 6rmek MR goriintiileri gosterilmistir.

Orta Demansh Hafif Demansh Gok Hafif Demansl Demanssiz

Sekil 3.2 Kaggle veri setinden alinmig 6rnek Alzheimer MR goriintiiler [16]

Calismamizda, referans alinan veri setleri kullanilarak goriintiilerin iglenmesi, sahte
goriintiilerin elde edilmesi ve sonug goriintiilerinin analiz edilmesi ile birlikte bazi
GAN modelleri kullanilarak beyin goriintiilerinin iyilestirilmesi ve tani stireglerindeki

roli incelenecektir.
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3.1.2 Tibbi goriintiileme teknikleri

1970 ve oncesi donemlerde, bilgisayarlar daha ¢ok arastirma laboratuvarlarinda ve
bliyiik saglik kuruluslarinda kullanilmaktaydi. Bu bilgisayarlar, tibbi goriintiilerin
analog formatlardan dijital formata doniistiiriilmesini ve basit islemlerin yapilmasini
saglamistir. Ancak, bu donemdeki bilgisayarlar sinirli islem giicline sahipti ve tibbi
goriintiilerin karmasik analizlerini gerceklestirmek icin yeterli degildi [17]. 1980'lere
gelindiginde kisisel bilgisayarlarin poptilerlik kazanmasi, tibbi goriintii isleme
alaninda bir devrim yapti. Daha giiclii ve erisilebilir bilgisayarlar, tibbi goriintiilerin
dijital formatlarda depolanmasin1 ve islenmesini miimkiin kildi. Bu déonemde, goriintii
isleme algoritmalar1 ve yazilimlari, “bilgisayar destekli tan1” (CAD) sistemleri olarak
ilk kez kullanilmaya basland1 [18]. 1990'larda bilgisayar teknolojisinin hizla
gelismesiyle birlikte, tibbi goriintli isleme alaninda 6nemli ilerlemeler kaydedildi.
Daha hizli islemciler, artan bellek kapasiteleri ve gelismis “grafik islem birimleri”
(GPU), biiyiik miktarda goriintii verisinin hizli bir sekilde islenmesini sagladi. Ayrica,
bu donemde paralel islemcilerin kullanim1 da yayginlasti ve tibbi goriintii isleme i¢in
0zel donanimlarin gelistirilmesine yol agt1 [19]. 2000'ler ve sonrasinda ise yapay zeka
ve derin 0grenme gibi ileri bilgisayar bilimi tekniklerinin kullaniminin artmasi, tibbi
goriintii islemenin daha da gelismesini sagladi. Derin 6grenme algoritmalari, biiyiik
veri setlerinden karmagik desenleri 6grenmek ve tibbi goriintiilerdeki yapilar: tanimak
icin kullanilmaktadir. Bu teknikler, otomatik tarama yorumlamasi, goriintii

segmentasyonu ve hastalik teshisi gibi bircok alanda kullanilmaktadir [20].

Tip alanindaki goriintiileme cihazlarinin gelisimiyle birlikte 6nemli bir doniigiim
gostermis ve bu donilisiim X-1sinlarindan MR goriintiilemeye ve CT taramaya kadar
bir dizi goriintiileme tekniginin kesfi ve evrimiyle sekillenmistir. Gelisen bilgisayar
gilicii ve algoritmalari, bu goriintiilleme yontemlerinden elde edilen biiylik veri
kiimelerinin analiz edilmesini ve tibbi teshis, tedavi planlamasi ve hastaliklarin

izlenmesi gibi alanlarda kullanilmasint miimkiin kilmistir [21].

3.1.3 X-isinlan
1895 yilinda Wilhelm Conrad Rontgen tarafindan X-isinlar kesfedildi. Bu kesif,
radyoloji alanimin dogusunu isaret etti ve rontgen teknolojisi tibbi goriintiilemenin

temel taslarindan biri haline geldi. Bu teknoloji, viicut igerisindeki yapilar
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gorsellestirmek icin X-igimlarinin  kullanilmasimi saglar. X-i1sinlart goriintiileme,
kiriklarin tespiti, akciger hastaliklarinin teshisi ve dis hekimligi gibi birgok tibbi alanda
kullanilmaktadir [22]. Sekil 3.3’de 1896'da Wilhelm Rontgen tarafindan olusturulan,

esi Anna Bertha'nin elinin X 151m1 goriintlisti gosterilmistir.

% ~f;:,; 3 > %
S ‘ )
A ) SRR o

Sekil 3.3 X-1simlar1 kullanilarak elde edilen bazi tibbi goriintiiler [22]

X-1sinlari, elektromanyetik spektrumun bir parcasi olan yiiksek enerjili fotonlardir. X-
1sinlari, insan gozii tarafindan algilanamayan ancak bir film veya dedektor lizerinde
goriintii  olusturabilen elektromanyetik radyasyondur. Tipta, dis hekimliginde,
endiistride, giivenlik kontrollerinde ve bilimsel arastirmalarda kullanilmaktadirlar. Bu
sayede kemik kiriklari, i¢ organlarin durumu, dis problemleri ve birgok tibbi durumun
teshisi kolaylasir [23]. Sekil 3.4°de viicuttaki igyapilar1 goriintiilemek icin siklikla

kullanilan bazi X-1s1n1 radyografileri gosterilmistir.

Sekil 3.4 X-1smlart kullanilarak elde edilen bazi tibbi goriintiiler [24]
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3.1.4 Manyetik rezonans (MR) goriintiileme

[lk MR gériintiileme deneyi 1971 yilinda uygulandi. MR gbriintiileme teknolojisi,
viicuttaki dokularin ayrintili goriintiilerini elde etmek icin manyetik alanlar ve radyo
dalgalar1 kullanir. MR goériintiileme, yumusak dokulari, organlar1 ve beyin aktivitesini
incelemek icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Gelisen MR goriintiileme teknolojisi,
yiiksek ¢ozlniirliikli goriintiiler elde etme yetenegini artirmis ve tibbi teshislerde

onemli bir rol oynamistir [25].

MR goriintiileme, viicudun igyapisini detayli bir sekilde gosteren bir tibbi goriintiileme
teknigidir. MR goriintiileme, radyasyon kullanmadan viicuttaki organlarin, dokularin
ve diger yapilarin ayrintili goriintiilerini elde etmek i¢in giiclii miknatislar, radyo
dalgalar1 ve bir bilgisayar kullanir. MR goériintiilleme, 6zellikle beyin, omurilik,
sinirler, kaslar, ligamentler ve eklemler gibi yumusak dokularin goriintiillenmesinde
son derece etkilidir. MR goriintiileme isleminin temel prensibi, viicudun biiyiik bir
kisminin su molekiillerinden olusmasi ve bu su molekiillerinin hidrojen atomlari
icermesidir. MR goriintiileme islemi sirasinda, viicut giiclii bir manyetik alana
yerlestirilir. Bu, viicuttaki hidrojen atomlarinin (6zellikle hidrojen protonlarinin)
manyetik alana hizalanmasina neden olur. Hasta, MR goriintiileme makinesinin igine
yerlestirildiginde, makine tarafindan iiretilen giiclii bir manyetik alan viicuttaki
hidrojen atomlarini (6zellikle su ve yag molekiillerinde bolca bulunan) hizaya getirir.
Daha sonra, spesifik bir “radyo frekans1” (RF) impuls, manyetik alana maruz kalan
bolgeye gonderilir. Bu impuls, hidrojen atomlarinin enerji seviyelerini gegici olarak
degistirir ve atomlar "uyarilir". RF impuls kesildiginde, uyarilmis hidrojen atomlar
normal enerji seviyelerine geri donerken radyo dalgalar1 seklinde enerji yayimlarlar.
Bu enerji, MR goriintiileme makinesi tarafindan algilanir ve sinyaller haline getirilir.
Sekil 3.5’te manyetik alana maruz kalan hidrojen atomlarinin tepkileri gdsterilmistir.
Algilanan sinyaller, bir bilgisayar tarafindan islenir ve viicudun kesitsel goriintiileri
olarak gorsellestirilir. Farkli dokularin hidrojen atomlar: farkli hizlarda enerji yaydig:
icin, dokular arasindaki kontrast bu sinyal farkliliklarina dayanarak olusturulur. Bu
sayede, doktorlar dokular arasindaki farklar1 net bir sekilde gorebilirler. MR
goriintiilemede kullanilan farkli siralama veya sekanslar, farkli tiirde dokularin ve
patolojilerin goriintiilenmesine olanak tanir. "Sekans" terimi bir dizi igslem veya adimi

ifade eder. MR goriintiilemede, bir siralama veya goriintiileme teknigi genellikle bir
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dizi islemi igerir. Bu iglemler, manyetik alanlarin uygulanmasi, radyo dalgalarinin
gonderilmesi, sinyallerin alinmas1 ve islenmesini icerebilir. Yaygin olarak kullanilan

baz1 MR goriintiileme sekanslar1 asagida tanimlanmistir [26].
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Sekil 3.5 Manyetik alana maruz kalan hidrojen atomlarinin tepkileri [27]

“T1-Agirliklt Sekans”, dokularn T1 rahatlatma siirelerine (relaxation times) gore
goriintiilendigi bir siralamadir. T1-agirlikli goriintiiler, yag dokusu gibi belirli dokular
daha iyi gosterir. “T2-Agirlikli Sekans”, dokularin T2 rahatlatma zamanlarina gore
goriintiilendigi bir siralamadir. T2-agirlikli goriintiiler, sivilar gibi belirli dokular1 daha
1yl gosterir ve lezyonlarin tespit edilmesine yardimci olabilir. “Sivi Bastirilmig Ters
Kurtarma (FLAIR) Sekans1”, sivilarin (beyin omurilik sivisi gibi) goriintiiden
bastirilmasiyla lezyonlarin daha iyi goriinmesine olanak tamr. Ozellikle beyin
lezyonlarmin degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilir. Sekil 3.6’da baz1 MR

goriintiileme sekanslariyla olusturulmusg beyin MR goriintiileri gdsterilmistir.

T1-weighted T2-weighted

Sekil 3.6 Baz1 MR sekanslariyla olusturulmus beyin MR goriintiileri [28]
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MR goriintiilemenin temel avantajlar1 arasinda, radyasyon igermemesi ve yumusak
dokular arasindaki kontrastin miikemmel olmas1 yer alir. Bu 6zellikler, 6zellikle beyin,
omurilik gibi sinir sistemi bilesenleri ve kas-iskelet sistemi gibi yumusak dokularin
incelenmesi icin MR goriintiilemeyi ideal kilar. Ayrica, MR goriintiileme fonksiyonel
bilgiler saglayabilen gelismis tekniklerle donatilmistir. Fonksiyonel MR goriintiileri,
beyin aktivitesini ve kan akisini goriintiileyerek, beyin fonksiyonlarinin ve

hastaliklarinin daha iyi anlagilmasini saglar [29].

3.1.5 Bilgisayarh tomografi (BT veya CT)

1972 yilinda CT teknolojisi ilk kez tanitildi. CT taramalari, viicut iginde kesitsel
goriintiiler elde etmek i¢in X-1ginlarinin kullanildigr bir gortintiileme teknigidir. CT,
viicut icerisindeki kesitsel goriintiilerin elde edilmesini saglayan bir goriintiileme
teknigidir. X-isinlar1 kullanilarak viicudun farkli agilardan kesitleri alinir ve
bilgisayarlar araciliiyla bu kesitlerin 3D goriintiileri olusturulur. CT taramalari, i¢
organlarin ve dokularin detayli bir sekilde incelenmesini saglar ve bircok tibbi
durumun teshisinde 6nemli bir rol oynar. Hasta, bir masa {lizerine yatar ve bu masa, bir
tiinelin i¢inden gecerken ¢esitli agilardan X-isinlarina maruz kalir. Bu X-1sinlari,
viicuttan gecerken detektorler tarafindan algilanir. Bilgisayarlar, bu detektorlerden

gelen verileri isleyerek kesitsel goriintiileri olusturur [30].

CT taramalari, i¢ organlarin, kemiklerin, kan damarlarinin ve diger dokularin detayh
goriintiilerini elde etmek icin kullanilir. Tibbi teshis, hastaliklarin taninmasi, tedavi
planlamasi ve cerrahi miidahaleler i¢in énemli bir aragtir. @megin, beyin, akciger,
kalp, karaciger, bobrekler, omurga gibi bir¢ok viicut bolgesinin incelenmesinde CT
taramalar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. CT ve X-151m1 taramalari, benzer bir
prensibe dayanir: viicut i¢erisinde goriintii olusturmak i¢in X-1ginlart kullanilir. Ancak,
aralarinda baz1 6nemli farklar vardir. CT, kesitsel (3B) goriintiiler saglar. Bu, viicut
i¢indeki yapilarin {i¢ boyutlu bir haritasim1 sunar. Ornegin, bir CT taramasiyla bir
insanin beyninin, kalbinin veya karacigerinin i¢ yapisini detayl bir sekilde gorebiliriz.
Bu, hastaliklar1 daha hassas bir sekilde teshis etmemizi saglar. X-151n1 taramalar1 ise
genellikle tek bir diizlemde (2B) goriintii elde eder. Yani, viicuttaki bir bolgenin sadece
bir "kesiti" hakkinda bilgi verir. CT daha detayli ve kapsamli bir inceleme saglar.

Ciinkii bu teknoloji, birgok farkli agidan X-1sinlar1 kullanarak goriintiiler olusturur ve
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ardindan bu goriintiileri bilgisayar programlariyla birlestirir. Bu, dokularin ve

organlarin daha net bir sekilde goriintiilenmesini saglar [31].

Ancak, bu detayli goriintiiler daha yiliksek radyasyon dozlarina ihtiya¢ duyar. CT
taramalari, X-1ig1n1 taramalarina gore daha fazla radyasyon igerir. Bu da bazi
durumlarda 6zellikle ¢ocuklar ve hamile kadinlar gibi hassas gruplarda endise kaynagi
olabilir. Bu nedenle, CT taramalar1 genellikle belirli durumlar i¢in ve belirli bir teshis
yapilmasi gerektiginde tercih edilir. CT ile taranmis bir 6rnek goriintii Sekil 3.7°de

gosterilmistir.

Sekil 3.7 Beyin CT tarama goriintiileri [32]

CT, X-151m1 ve MR taramalari, farkli goriintiileme teknikleri ve kullanim alanlarina
sahiptir. CT, detayl {i¢ boyutlu goriintiiler saglar ve acil durumlarda hizli teshis i¢in
uygundur. Ancak, yiiksek radyasyon dozlar1 gerektirebilir. X-151n1, diisiik maliyetli ve
hizli sonuglar saglar, ancak sadece diizlemsel goriintiiler elde eder ve radyasyon riski
tasir. MR, yumusak dokularin daha iyi goriintiilenmesini saglar, radyasyon igermez ve
tekrarlanan taramalarda daha giivenlidir, ancak daha pahali ve zaman alic1 olabilir. CT,
acil durumlar ve kemik, kan damarlar1 gibi durumlarin teshisi i¢in yaygin olarak
kullanilirken, X-1s1n1 kiriklar, akciger enfeksiyonlari gibi basit durumlar i¢in siklikla

tercih edilir. MR goriintiileme ise beyin, kaslar gibi yumusak dokularin incelemesi ve
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belirli durumlarin teshisi i¢in daha uygundur. Her bir tarama ydntemi, hastanin

durumuna, teshis gereksinimlerine ve radyasyon hassasiyetine bagli olarak secilir [33].

3.2 Yontem

Tibbi goriintiileme teknolojisinin ilerlemesi, tip alaninda bir¢ok gelismeye neden
olmustur. Bu goriintiiler {izerine yapilan yapay zeka calismalarindaki artis,
hastaliklarin tan1 ve tedavi siireglerini olumlu yonde etkilemistir. Ancak yapay zeka
cok biiytik veri setlerine ihtiyag duymaktadir. Kullanilacak veri seti ne kadar biiyiik
olursa, model o kadar ¢ok sey 6grenir ve daha dogru kararlar verir. Bu alanda yapilan
caligmalarda, 6zellikle nadir hastaliklar s6z konusu oldugunda, etik degerler nedeniyle
istenilen miktarda veri bulunamayabilir. Bu nedenle GAN’lar yardimiyla sahte
olusturulan yeni goriintiilerle veri sayisini arttirarak modellerin daha kararli ve daha
dogru egitilmesiyle tedavi ve tam1 slireclerinde daha giivenilir sonuglar

alinabilmektedir.

Bu tez caligmasmin bulgular boliimiinde, Cycle-GAN modeli kullanilarak MR
goriintiilerinden CT taramalarma ve CT taramalarindan MR goriintiilerine ¢eviri
deneyleri yapilmis ve elde edilen metrik sonuclar analiz edilmistir. Ayrica, MR beyin
veri seti ile GAN varyantlarindan WGAN, LSGAN ve DCGAN modelleri egitilerek

tiretilen sahte goriintiilerin nitel ve nicel sonuglarin karsilagtirmasi yapilmistir.

3.2.1 Veri 6n isleme

Veri 6n isleme, GAN tabanli goriintii isleme ve tani siireglerinde kritik bir adimdir. Bu
sire¢, kullanilacak goriintii veri setlerinin toplanmasi, analizi ve hazirlanmasi
adimlarimi igerir. Bu adimlar veri setinin temizlenmesi, standardizasyonu, giiriiltiiniin
azaltilmasi ve veri artirimu (data augmentation) gibi islemleri igerebilir. Her adimin
amaci, modelin egitim siirecini iyilestirmek ve dogru sonuclar elde etmek i¢in

gereklidir.

3.2.1.1 Goriintii normalizasyonu
Goriintli veri setlerinin egitim silirecinde basartyla kullanilabilmesi i¢in, goriintiilerin
farkli boyutlarda ve renk uzaylarinda temsil edilmesi gereken bir standart formata

getirilmesi Onemlidir. Bu amagla, goriintii normalizasyonu adi verilen islemler

18



gerceklestirilir. Gortintii normalizasyonu islemi, veri setindeki goriintiilerin standart
boyutlara ve renk uzayma doniistiiriilmesini icerir. Ornegin, gériintiiler belirli bir
piksel boyutuna yeniden boyutlandirilir. Bu adim, veri setindeki tiim goriintiilerin ayn1
boyutta olmasin1 saglar, boylece modelin egitimi sirasinda tutarlilik saglanir. Renk
uzay1 normalizasyonu ise, goriintiilerin renk skalasini belirli bir araliga doniistiirme
islemidir. Bu islem genellikle goriintiillerin belirli bir renk araliginda yeniden
dlgeklenmesini igerir. Ornegin, RGB renk uzayindaki piksel degerleri 0 ile 255
arasinda degisiyorsa, normalizasyon islemi bu degerleri 0 ile 1 arasina Olgekler. Bu
adim, goriintiilerin renklerinin birbirine daha yakin olmasini saglar ve modelin renkler
arasindaki iligkileri daha iyi 6grenmesine yardimci olur. Bu adimlar, goriintii veri
setlerinin homojen bir formatta oldugundan ve modelin dogru sekilde egitildiginden
emin olmak i¢in Onemlidir. Goriintiilerin standart boyutlarda ve renk skalasinda
olmasi, modelin daha tutarli ve giivenilir sonuglar iiretmesine yardimci olur. Bu
nedenle, GAN tabanli goriintii isleme ve tani siireglerinde normalizasyon adimlari
kritik bir dneme sahiptir. Kaggle veri setindeki goriintiilerin 6n islemlerden sonraki

ornek gortintiiler Sekil 3.8’de gosterilmistir.

(a) (b) (©) (d)

Sekil 3.8 Veri setindeki goriintiilerin 6n islemlerden sonraki 6rnek goriintiileri (a) Demansiz, (b) Cok

hafif demansly, (c) Hafif demansli, (d) Orta demansh

3.2.1.2 Giiriiltii azaltma ve kalinti temizleme
Gorilintli veri setleri genellikle cesitli kaynaklardan elde edilir ve bu kaynaklardan
kaynaklanan giirtiltiiler veya istenmeyen yapay oOgeler (kalintilar) icerebilir. Bu

nedenle, veri 6n isleme siirecinde, goriintiilerdeki giiriiltiiyli azaltmak ve kalintilari
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temizlemek onemlidir. Giiriiltii azaltma islemi, goriintiilerdeki istenmeyen giiriiltiiyii
azaltmay1 amaglar. Giiriilti, rastgele piksel degerlerinde veya diizensiz desenlerde
ortaya ¢ikabilir ve genellikle goriintii kalitesini diisiirebilir. Bu nedenle, giirtiltii
azaltma algoritmalar1 kullanilarak, goriintiilerdeki giiriiltii seviyeleri azaltilir ve
goriintiiler daha temiz hale getirilir. Bu islem, modelin dogru 6zellikleri 6grenmesine
ve daha keskin sonuglar liretmesine yardimci olur. Kalint1 temizleme, goriintiilerdeki
istenmeyen giiriiltilleri kaldirilmasimi igerir. Bu giiriiltiiler, genellikle goriintiileme
veya saklama siirecinden kaynaklanir ve goriintiilerin dogru sekilde yorumlanmasini
engelleyebilir. Kalint1 temizleme islemi, bu yapay 6geleri algilar ve kaldirir, bdylece
modelin gercek gorlintii 6zelliklerini daha iyi yakalamasina olanak tanir. Bu adim,
ozellikle tibbi goriintiilleme gibi hassas alanlarda dogru teshislerin yapilabilmesi icin

kritiktir.

Girlti azaltma ve kalint1 temizleme islemleri, gorlintii veri setlerinin kalitesini artirir
ve modelin daha dogru sekilde egitilmesine katkida bulunur. Bu adimlar, GAN tabanl
goriintli isleme ve tani siireclerinde kullanilan veri setlerinin giivenilirligini artirmak

i¢cin dnemlidir.

3.2.1.3 Veri cesitlendirme (data augmentation)

Gortintii veri setlerinin genellikle sinirli oldugu tibbi goriintiileme uygulamalarinda,
veri ¢esitlendirme onemli bir rol oynar. Veri c¢esitlendirme, GAN tabanli goriintii
isleme ve tan siireglerinde kullanilan veri setlerinin ¢esitliligini artirmak ve modelin
genelleme yetenegini gelistirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu teknik, eldeki sinirl
veri setini ¢esitli donilistimler uygulayarak yeni ve ¢esitli 6rnekler olusturmay1 amaglar.
Bu da goriintii veri setinin boyutunu artirirken, ayni zamanda modelin performansini
artinnr.  GOriintii  veri setlerinde veri ¢esitlendirme, bir¢cok farkli yontemle
gerceklestirilebilir. Bunlar arasinda goriintii dondiirme, yansitma, kesme, kaydirma,
bliyiitme/kiigiiltme, renk degistirme, parazit ekleme veya giiriiltii eklemeyi igerebilir.
Sekil 3.9°da beyin CT-MR goériintiilerinden veri artirma yontemleri ile elde edilen

goriintiiler gosterilmistir.
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Sekil 3.9 Veri artirma goriintiileri

Bu yontemler, goriintiilerin farkli bakis ag¢ilarini, pozisyonlarini ve 6zelliklerini temsil
ederek modelin daha genis bir veri yelpazesini 6grenmesini saglar. Ornegin, goriintii
dondiirme yontemi, mevcut goriintiileri belirli derecelerde dondiirerek yeni 6rnekler
olusturur. Yansitma yontemi ise, goriintiileri yatay veya dikey olarak yansitarak yeni
goriintiiler elde eder. Kesme yontemi, mevcut goriintiilerin belirli bolgelerini kirparak
veya yeniden boyutlandirarak yeni 6rnekler olusturur. Bu yontemlerin kullanilmast,
veri setindeki ornek sayisini artirirken, ayn1 zamanda modelin ¢esitli kosullara,
deformasyonlara ve giiriiltiilere kars1 daha diren¢li olmasini saglar. Bu da modelin

gercek diinya verileriyle daha iyi performans gostermesine olanak tanir.

Veri ¢esitlendirme, 6zellikle sinirli miktarda veriyle calisildiginda veya modelin asir
uyumu (overfitting) onlemek i¢in dnemlidir. Modelin daha genel ve c¢esitli Oriintiiler
o0grenmesine yardimci olurken, ayni zamanda veri setinin dengesini artirir ve modelin
daha iyi genelleme yapmasini saglar. Bu nedenle, GAN tabanli goriintii isleme ve tani
stireglerinde veri ¢esitlendirme genellikle 6nemli bir adimdir. Veri 6n isleme siireci,
GAN tabanli goriintii isleme ve tami siireclerinde kullanilacak wveri setlerinin
hazirlanmasi ig¢in gereklidir. Dogru ve dikkatli bir veri 6n isleme siireci, modelin
egitim siirecini iyilestirebilir ve kaynaklarin daha etkin bir sekilde kullanilarak bagarili

sonuglar elde etmeyi saglayabilir.

3.2.2 Uretken cekismeli ag (GAN)
GAN, 2014 yilinda Ian Good Fellow ve arkadaslar tarafindan 6nerilmistir. GAN, bir
tiretici agin belirli bir amag¢ fonksiyonunu maksimize etmeye calisirken, ayni amag

fonksiyonunu minimize etmeye ¢alisan bir ayirt edici ag arasinda egitilen derin bir
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tiretken modeldir. Bu, her iki agin kendi hedeflerini bagsarmak i¢in optimize edildigi
anlamina gelir. Uretici ag gercekgi drnekler olusturmak zorundayken, ayirt edici ag,
iretici 6rneklerini reddetmekte ve gergek ornekleri kabul etmekte deneyimli olmalidir

[1]. Sekil 3.10°da GAN mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 3.10 Vanilya GAN modeli [34]

Uretici ¢iktilarmin (sahte verilerin) gercek olarak tanimnma olasiligini maksimize
etmeye calisirken, ayirt edici aym degeri minimize etmeye ¢aligir. Uretici, rastgele
guriiltii vektorii ile gergek goriintii verisi arasinda bir denklik kurar, Ayirt edici ise
tiretilen ¢iktinin gergek veya sahte olup olmadigini belirler. Bu iki sinir agi, verilen V
(D, G) amag fonksiyonuna sahip iki rakip olarak diistiniilebilir, ¢linkii hem Ayirt edici
hem de Uretici egitim sirasinda karsit kay1p fonksiyonlarmi optimize etmeye calisirlar.

Amag fonksiyonu asagidaki gibidir:
min;maxpV(G,D) = EinPyatac [logD(x)] + Ezvp, [log (1 — D(G(z)))] (1)

Burada “D” ayirt edici agin parametrelerini, “G” flretici agin parametrelerini,
“Paataxy”  gergek  verilerin  dagihmini,  “P,(2)"  giiriilti  dagilimin,

“E [log D(x)]” gergek verilerin ayirt edici tarafindan dogru smiflandirilma

2~Pgata(x)
olasiligmin beklenen degerini, “IEZ~Pz(z) [log (1 — D(G (Z)))]” tiretilen verilerin

yanlis smiflandirilma olasiliginin beklenen degerini, “V(G,D)” GAN'n hedef

fonksiyonunu ifade etmektedir.

GAN'm isleyisindeki temel fikir, gercek verilerden olusan bir veri seti girildiginde, bu

veri setindeki verilere benzer veriler elde etmektir. D(x) ve G(z) sirastyla ayirt edici
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ve iiretici aglardir. GAN mimarisi, Ureticiyi ve Ayirt ediciyi es zamanli olarak egitir.
Uretici, rastgele giiriiltii vektorii kullanarak gercege benzer sahte veriler iiretir. Ancak
Ayirt edici, verilerin ne kadar benzer oldugunu degerlendirir. GAN'lar, diger iiretken
modellere gore daha yiiksek kalitede 6rnekler (daha net ve daha keskin goriintiiler)
tiretebilir. Ancak GAN modelinin serbest ve kontrolsiiz olmasi nedeniyle bir 6nyargi
sorunu vardir. Bu nedenle, GAN'larin performansini iyilestirmek i¢in bir¢ok degisik

GAN yontemi gelistirilmistir.

GAN'larin egitimi ve tahmini zor olabilir ¢iinkii egitim sirasinda iiretici ve ayirt edici
aglar arasinda rekabet vardir. Bir agin digerinden daha hizli 6grenmemesi durumunda
ag yakinsamaz ve istenmeyen egitim sorunlari ortaya ¢ikabilir. En sik belgelenen GAN
egitim sorunlari mod ¢Okmesi ve yakinsamama basarisizligidir. Mod c¢okmesi,
dengesiz GAN egitiminin ana nedenlerinden biridir. Yakinsamama basarisizlig1 ise
egitim sonrasi kaliteli sonuglarin elde edilmesini zorlastirir. GAN'larin yiiksek kalitede
ornekler tiretebilmesi, bu alanda bir¢ok gelismeye kap1 agmasina ve GAN’lar tizerinde
yapilan caligmalarin artmasina neden olmustur. Bu calismalarin sonucunda ¢esitli
alanlarda kullanilan GAN varyantlar1 ortaya ¢ikmistir. Bu tez kapsaminda referans

alinan GAN varyantlar1 asagida tanimlanmistir.

3.2.2.1 Wasserstein GAN (WGAN)

WGAN, geleneksel GAN'larin karsilastig1 temel zorluklar1 ¢6zmek igin gelistirilmis
bir GAN tiiriidiir ve mimari olarak GAN’a benzer. Arjovsky, Chintala ve Bottou
tarafindan 2017 yilinda tanitilan WGAN, egitim siirecindeki kararsizlik ve ¢okme
problemlerine odaklanmaktadir. WGAN, egitim siirecini daha kararli hale getirmek ve
gradyan tikanmasi sorunlarim1 azaltmak i¢in Wasserstein mesafesini  kullanir.
WGAN'm 6nemli farki, ayirt edici agin (critic olarak adlandirilir) kayip fonksiyonunda
kullanilan mesafe 6l¢iisiidiir. Geleneksel GAN'lardan farkli olarak, iki olasilik dagilimi
arasindaki benzerligi 6lgmek icin Wasserstein mesafesi kullanilir. Bu degisiklik, ayirt
edici agin gercek ve sahte dagilimlar arasindaki farki daha iyi 6l¢mesine olanak tanir
ve daha kararli bir egitim siireci saglar [35]. Uretici ve aymrt edici i¢in amag

fonksiyonlar1 (2) ve (3) olarak verilmistir.

maxpVygan (D) = IEx~Pdata(x) [D(x)] — Ez~pz(z) [D(G(Z))] (2)
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mingVean (G) = ]Ex~Pz(z) [D(G(Z))] (3)

Burada "Vyycan(G)" treteci icin WGAN'in kayip fonksiyonunu, "Viygan(D)" ayirt
edici agin WGAN'in kayip fonksiyonunu, "[E" beklenen degeri, "z" rastgele giiriiltii
vektoriinii, "x" gercek veri 6rnegini, ” P,” giiriiltli vektoriiniin olasilik dagilimini,”
P,aa” gercek verinin olasilik dagiliminy,"G" tretici ag1, "D" ayirt edici ag1, "D (x)"
gercek verinin ayirt edici ag tarafindan gergek olarak siniflandirma oranini, "G (z)"

tireteci ag tarafindan tiretilen sahte veri 6rnegini, "D (G (Z))" tiretici agin tiretilen sahte

verinin ayirt edici ag tarafindan gergek olarak siniflandirma olasiligini ifade eder.

WGAN, geleneksel GAN'lara gore daha kararli bir egitim siireci sunar. Bu 6zellikle
uzun egitim siiregleri ve karmagsik veri kiimeleriyle c¢alisirken avantaj saglar.
Wasserstein mesafesi, gradyan tikanmasi problemlerini dnemli dlclide azaltir ve
modelin daha gergekei ve yiiksek kaliteli goriintiiler liretmesini saglar, bu da gesitli

uygulamalarda performans artigina yol agar.

3.2.2.2 Deep Convolutional GAN (DCGAN)

Radford ve arkadaslari, evrisimsel aglarin topolojisine belirli kisitlamalar getirerek
stabil bir mimariye sahip ve daha iistiin sonuglar veren derin evrisimsel bir GAN olan
DCGAN" onerdiler. DCGAN'In gozetimsiz 6grenme baglaminda giiclii bir katk:
sagladig1 ve cesitli goriintlii stniflandirma gorevlerinde en son teknolojiyi sundugu
gosterildi. DCGAN'lar genellikle yiiksek kaliteli ve yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler
iiretmek ve biiyiik veri kiimeleriyle kullanilmak tizere tasarlanmistir. Egitim sirasinda

daha istikrarlidirlar ve biiylik ve karmasik veri kiimeleri i¢in uygundurlar [36].

Stabil bir DCGAN'da, ayirt edici modeli tiim havuzlama katmanlarini basit evrisimle
degistirirken, iiretici modeli transpoz evrisim kullanir. Ayrica, tiim iiretici katmanlarda
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilirken, son katman TanH aktivasyonunu kullanir.
Ayirt edici katmanlarinda ise LeakyReLU aktivasyon fonksiyonu tercih edilir. Basit

ve transpoz evrisimler, DCGAN modelinin temel bilesenleri olarak egitim sirasinda
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kullanilarak GAN'in mitkemmel kiiciiltme ve biiyilitme islemlerini 6grenmesine olanak
saglar. Bu ornekleme islemleri, goriintli sentezini iyilestirmeye yardimct olur. Sekil
3.11°de, DCGAN modelinin iiretici ve ayirt edici katmanlarin1 gostermektedir.
DCGAN modeli, GAN'larin sifir toplamli oyun fikrini temel alir; ayirt edici ve tiretici

icin DCGAN modelinin amag fonksiyonlar1 (4) ve (5) olarak tanimlanmustir.

GENERATOR
NETWORK
©)

Noise Vector (z) | ‘

. 8
A . '§ —]
| I Down Sampling Blocks ’—) E E G(z)

BatchNormalization2D ||
RelLU
I G I G S G SEm Sy

h
|
|
|

>
|
|
|
L

==
!

!

!

i

G(z) - g

DISCRIMINATOR
NETWORK
(D)

D(G(z))

v
| I Up Sampling Blocks
]

LeakyReLU

Le==—=—=:

OUTPUT
Real Data —3»

LeakyReLU
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Sekil 3.11 DCGAN modeli [13]

maxpVpegan (D) = Epep,,, [10gD(X)] + E, p, [log(l - D((Z)))] 4)

mingVocoan(6) = Ey-p, [log (D(G(2)))] (5)

Burada "Vpcean (G)" tireteci icin DCGAN'in kayip fonksiyonunu, "Vpcean (D))" ayirt

edici agin DCGAN'm kayip fonksiyonunu, "E" beklenen degeri, "z" rastgele giiriiltii

vektoriini, "x" gercek veri drnegini, ” P,” giirtiltii vektoriiniin olasilik dagilimini,”
Piaca” gercek verinin olasilik dagiliminy,"G" tretici ag1, "D" ayirt edici agi, "D (x)"
gergek verinin ayirt edici ag tarafindan gergek olarak siniflandirma oranini, "G (z)"
iireteci ag tarafindan iiretilen sahte veri 6rnegini, "D (G (2))" iiretici agm iirettigi sahte

verinin ayirt edici ag tarafindan gergek olarak siniflandirma olasiligini ifade eder.
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3.2.2.3 Least Squares GAN (LSGAN)

Mao ve arkadaslari, LSGAN modelini bagka bir gan modeli olan vanilya GAN'lardan
daha stabil bir performans saglamak i¢in 6nerdiler. Vanilya GAN'da, sigmoid ¢apraz-
entropi kayb1 islevi nedeniyle kaybolan gradyanlar sorunu ortaya ¢ikar. Bu sorunu
¢ozmek icin LSGAN'da en kiiglik kareler kayb1 fonksiyonu kullanilir. Bu en kii¢iik
kareler kaybi, sahte iiretilmis goriintiileri karar sinirindan olan mesafelerine dayanarak
cezalandirir. Bu, gergek veriden ¢ok farkli olan sahte goriintiiler i¢in gii¢lii bir gradyan
saglar [37]. Ayrica, tlretilen verilerin gercek veriye daha yakin olmasini saglar.
LSGAN'"m iiretici ve ayirt edici katmanlart Sekil 3.12'de gosterilmistir. Ayrica, tiretici
ve ayirt edici i¢in amag¢ fonksiyonlar1 (6) ve (7) olarak verilmistir. Ayirt edicinin
amaci, gergegi gercek olarak ve sahteyi sahte olarak degerlendirmektir; {ireticinin

amaci ise ayirt edicinin sahte olani ger¢ek sanmasini saglamaktir.

1
minpVysaan (D) = 5 Erp a0 108D (x) = b1+ Ezep,, [log(D(G(z)) - c)z] 6)

1 2
mingVysean (G) = EIEx~PZ(Z) [log(D(G(z)) - a) ] (7)

Burada "V scan (G)" iireteci i¢in DCGAN'in kayip fonksiyonunu, "Vyscan (D)" ayirt

edici agin DCGAN'm kayip fonksiyonunu, "E" beklenen degeri, "z" rastgele giiriiltii

vektoriin, "x" gercek veri drnegini, ” P,” giirtiltii vektoriiniin olasilik dagilimini,”
Paca” gercek verinin olasilik dagiliminy,"G" tretici ag1, "D" ayirt edici agi, "D (x)"
gergek verinin ayirt edici ag tarafindan gergek olarak siniflandirma oranini, "G (z)"
iireteci ag tarafindan iiretilen sahte veri 6rnegini, "D (G (2))" iiretici agm iirettigi sahte

verinin ayirt edici ag tarafindan gergek olarak siniflandirma olasiligini, "a", "b" ve "c

hedef etiketleri ifade eder.
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3.2.24 Cycle-GAN

Cycle-GAN, GAN ailesinin bir liyesi olup, iki farkli gériintii alan1 arasinda ¢evirme
(translation) islemlerini denetimsiz bir sekilde gergeklestiren derin 6grenme modelidir.
[k olarak 2018 yilinda Jun-Yan Zhu ve arkadaslar1 tarafindan tanitilan Cycle-GAN,
eslenik olmayan veri kiimeleri arasinda doniisiim yapabilme yetenegi ile ne ¢ikar. Bu
ozellik, 6zellikle tip alaninda, farkli modaliteler arasindaki goriintli dontigiimleri igin
bliylik bir avantaj saglar [38]. Sekil 3.13’de Cycle-GAN’in ¢aligma mimarisi

gosterilmistir.

Cycle-GAN, iki ¢ift tiretici ve ayirt edici aglar kullanir. Bir ¢ift, X alanindaki
goriintiiler1 Y alanina ¢evirirken, diger ¢ift Y alanindaki goriintiileri X alanina gevirir.
Cycle-GAN, GAN vyapisini temel alir ve 6zellikle dongiisel kisitlarin eklenmesiyle
birlikte ¢ift yonlii doniisiimler gerceklestirir. Tibbi goriintiileme alaninda, 6zellikle
farkli goriintii modaliteleri arasinda doniistimler yapmak i¢in tercih edilir. Cycle-GAN,
dongii tutarliligi kaybini (cycle-consistency loss) kullanarak eslesmemis veri setleri
arasinda dontisim yapar. Sekil 3.14’te Cycle-GAN’1n basit modeli gdsterilmistir.
Cycle-GAN'in temel bilegenleri ve kayip fonksiyonlari su sekildedir.
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Uretici (X’den Y’ye)

X etki Y etki Yeniden
alanindaki alanindaki Olusturulan
Gergek MR Sentetik BT Goriinti

Goriinti Goriinti

Y etki
alanindaki
Gergek BT

Goriintii

Gergek veya Sentetik ?

Y etki alani igin
Ayirt Edici

Sekil 3.13 Cycle-GAN mimarisi [34]

X DY

[T)/(EXY\‘T

.

Fyx

Sekil 3.14 Basit bir Cycle-GAN modeli [38]

Cycle-GAN, iki adet GAN kullanir. Biri G: X—Y doniisiimiinii, digeri ise F: Y—X
dontlistimiini 6grenir. Bu 1ki GAN, her biri kendi diisman kaybi (adversarial loss)

fonksiyonuna sahip olup bu fonksiyonlar (8) ve (9)’da gosterilmistir.
Lean(G, Dy, X,¥) = Ey_p,.. [logDy(] + Eyp,, [log(1-Dy(6))| (®)

Lean(F,Dx, Y, X) = Ex-pyppaon 108 Dx (O] + Eyop [10g (1 — Dx(F (y)))] )

Burada “G” X alanindan Y alanina doniisiim yapan iretici agi, “F” Y alanindan X

alanina doniisiim yapan iiretici ag1, "Dy" Y alanindaki verinin gergek olup olmadigini
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ayirt eden ayirt edici ag1, "Dy" X alanindaki verinin gergek olup olmadigini ayirt eden

ayirt edici ag1, "x" X alanindan gelen gercek veri ornegini, "y" Y alanindan gelen

gercek veri 6rnegini, "E" beklenen deger operatdrii, ortalama alma islemini ifade eder.

Cycle-GAN, dongii tutarliligi kaybimi (Cycle Consistency Loss) kullanarak modelin

ciktisinin girisle tutarli olmasini saglar. Dongii tutarliligi kaybi (10)’da gosterilmistir.
Leve(GF) = Exopyy [IFGE) = 0N+ Eyopy IGEG) =9 (10)

Cycle-GAN, diisman kaybi ve dongii tutarliligi kaybinin toplamini minimize eder.

Toplam kayip (11)’de gosterilmistir.
L(G, Fl DXI DY) = LGAN(G' DY' X' Y) + LGAN(F, DX; Y; X) + ALCYC(G; F) (11)
Burada "A" dongii tutarliligi kaybinin agirlik katsayisini ifade eder. Bu deger genellikle

10 olarak segilir. Sekil 3.15’de eslenmemis Cycle-GAN'in iiretecinin ve ayirt edicinin

mimarisi gosterilmistir.

Generator Lii

Ls
| V " | e

Discriminator

3 L
4 L
g s
-;:;q - = -
& S
x4 v

Sekil 3.15 Eslenmemis Cycle-GAN’1n iireteci ve ayirt edici mimarisi [39]

7x7 Cony, s=1, RelU
3x3 Convy, s=2, RelLU

3x3 Cony, s=1, Residual Block, RelLU

64 filters

3x3 Cony, s=2, Convolutional Transpose, RelLU

4x4 Conv, s=2, LeakyRelU

1111

Ureticiye gelen giris goriintiisii, artan kanal sayisiyla gosterimi daraltan bir dizi ii¢
evrigimli katman ile beslenir. Filtre sayilar1 sirasiyla 32, 64 ve 128 olarak

ayarlanmistir. Daha sonra bunu, her biri 128 filtreli 9 artik bloktan olusan bir seri takip

29



eder. Nihai goriintiiyli olusturmak i¢in gosterimi biiylitmek amaciyla akis, transpoze
evrigimli katmanlar kullanilarak daha da genisletilir. Segilen filtre sayilari sirasiyla 64,
32 ve 3'tiir. Yeniden yapilandirma i¢in son katmandaki TanH hari¢ her katmani bir
ornek normallestirme ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU takip eder. Tam goriintii
ayiriciyla karsilastirildiginda daha az parametreye sahiptir, daha az hesaplama maliyeti
vardir ve istege bagli goriintii boyutunu isleyebilir. Kararli ve daha iyi egitim sonuglari
icin, geleneksel negatif log olabilirlik fonksiyonu yerine en kiigiik kare kayip
fonksiyonu kullanilir. Ayiricy, filtre sayisi sirasiyla 64, 128, 256, 512 ve 1'e ayarlanmis
bes katmandan olusur. Ik dort evrisimli katman, bir noron aktif olmadiginda kiigiik
bir pozitif gradyan saglamak i¢in 4 x 4 filtre boyutuna ve Leaky ReLU aktivasyon

fonksiyonuna sahiptir. Son katman sigmoid fonksiyonuyla biter [39].

Cycle-GAN, iki farkli domain arasinda donisiimler gerceklestirmek igin iki adet
iiretici ve iki adet ayirt edici ag igerir. Uretici aglar, giris goriintiilerini hedef domainine
dontistiirmek i¢in kullanilirken, ayirt edici aglar, ger¢ek ve dontistiiriilmiis goriintiiler
arasindaki farki 6grenmek i¢in kullanilir. GAN yapisinda oldugu gibi, Cycle-GAN da
bir diisman kayb: kullanir. Uretici aglar, ayirt edici aglarin tahminlerini optimize
ederken, ayirt edici aglar gergcek ve doniistiiriilmiis goriintiiler arasindaki farki en aza
indirmek i¢in egitilir. Cycle-GAN'In temel yeniligi, dongiisel kisitlarin eklenmesidir.
Bu kisitlar, A domaininden B domainine yapilan doniisiimiin tersini alip baglangigtaki
A goriintiislinii elde etme ve benzer sekilde B domaininden A domainine yapilan
dontisiimiin tersini alip baslangictaki B goriintiisiinii elde etme yetenegiyle ilgilidir.
Bu, dongiisel tutarlilifin saglanmasini ve daha gercekci doniisiimler elde edilmesini
saglar. Cycle-GAN ayrica, iki domain arasinda benzer goriintiilerin eslestirilmesini
saglamak icin capraz tutarsizlik kaybi kullanir. Bu kayip, bir domaindeki bir
goriintiinlin dontstiiriildigi diger domaindeki goriintiiyle benzer olmasini saglar.

Kullanilan GAN modeller karsilagtirmali olarak Tablo 3.1°de verilmistir.

3.2.3 Hiperparametre se¢cimi

GAN modellerinde hiperparametrelerin dogru bir sekilde belirlenmesi, modelin
performansini ve kararliligim1 6nemli 6l¢iide etkiler. Asagida, GAN'larda yaygin
olarak ayarlanan bazi1 temel hiperparametreler ve bu hiperparametrelerin nasil

secilmesi gerektigi lizerine detayl bir inceleme sunulmaktadir.
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Tablo 3.1 GAN varyantlarin karsilastiriimasi

Kriterler WGAN DCGAN LSGAN Cycle-GAN
Mimari (ok katmanl Kisithh CNN VGG modeli Kisith CNN
algilayici
Optimizasyon RMS-Prop Adam Adam Adam
ve Ogrenme Denetimsiz Denetimsiz Denetimsiz Denetimsiz
Batch Sahte gériintii Cift yonli
L1psch1t.z sirekli normghzasyon kalitesini artirir, doniistimil
fonksiyonlar algoritmasini 5iti . .. zorunlu kilan
A q kullanarak daha kullanarak ce! lﬁl sEr§01n1 dongii tutarlihigi
vantajlari stabil egitim, daha gradient tyriegtint, kaybi ile modelin
lyi performans sorunlarini ¢ozer, yakinsamay1 cikti-girdi
5 i hizlandirir < <
saglar stabil calisir tutarhiligini saglar
Goriintii boyutu Aykirt degerler
Egitim sirasinda arttiginda veya icin asir1 cezalar Egitim siiresi
. zorlayici gradient parametre uygular, 6rnek uzundur ve daha
Dezavantajlar gereksinimleri ayarlamalarinda cesitliliginde fazla hesaplama
vardir gradientlerde azalmaya neden glicii gerektirir
kayiplar olusur olur
Biiyiik veri
. Mod ¢6kmesi ve GOrtintii Sevt.le.rmd.? gegen
Simirlamalar Gradient parametre Smeklerinde sinif ~ CSiUm surest Ve
patlamasi veya karmagik model
ayarlama ve anlamsal
kaybolmasidir i1 e yapisindan
zorluklaridir cesitliliktir
kaynakl

gereksinimlerdir

Ogrenme hizi, modelin her bir egitim adiminda agirliklarin1 ne kadar degistirdigini

belirleyen kritik bir hiperparametredir. GAN modellerinde genellikle diisiik bir

o6grenme hizi tercih edilir, ¢linkii bu, modelin egitim siireci boyunca daha kararh

olmasini saglar. Ogrenme hizi GAN modeline gore degismekle birlikte, genellikle

0.0002 olarak sec¢ilmektedir. Parti boyutu (batch size), her bir egitim adiminda

kullanilan veri 6rnegi sayisin1 ifade eder. GAN modellerinde kullanilan varyanta gore

degisik ebatlarda parti boyutlar1 kullanilir. Parti boyutunun modelin bellegi ve islem

giicli kapasitesine uygun olmasi énemlidir. WGAN, DCGAN ve LSGAN’larda daha

bliyiik olan 64 veya 128 gibi parti boyutlar1 tercih edilirken, Cycle-GAN’larda, 1 veya
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4 gibi daha kiiciik parti boyutlar1 tercih edilmektedir. Epoch sayisi, tiim veri setinin
model tizerinden gegirilme sayisini ifade eder. Epoch sayisi, veri setinin biiyiikliigiine
ve modelin karmasikligma bagh olarak belirlenmelidir. Ozellik haritalar1 (Feature
Maps), her bir konvoliisyon katmaninda kullanilan filtre sayisinmi ifade eder. Giris ve
cikis boyutlarina gore ayarlanmalidir. Ornegin, ilk katmanlarda 64 filtre kullanilirken,
daha derin katmanlarda 128 veya 256 filtre kullanilabilir. Agirliklarin giincellenme
yontemi olarak Adam optimizasyon yontemi yaygin olarak kullanilir. Adam
optimizasyonu kullanildiginda betal=0.5 ve beta2=0.999 gibi degerler segilebilir. Bu
degerler, modelin 6grenme siirecinde daha kararli olmasini saglar. Kayma Katsayis1
(Momentum), agirlik giincellemelerinde ivme etkKisini ve 6grenme siirecini hizlandirir.
Momentum degeri genellikle 0.5 ile 0.9 arasinda segilmektedir. Ayirt edici ve Uretici
Giincelleme Orani (Discriminator and Generator Update Ratio), ayirt edici ve liretici
modellerin her epoch'ta ka¢ kez giincellenecegini belirler. Genellikle 1:1 oram
kullanilir, ancak belirli durumlarda bu oran degistirilebilir. Bu, modellerin birbirine
kars1 rekabet ederken dengeli olmasini saglar. Aktivasyon fonksiyonlari, her katmanin
¢iktisinin dogrusal olmayan bir sekilde déniistiiriilmesini saglar. Uretici modelinde
genellikle ReLU veya Leaky ReLU, ayirt edici modelinde ise Sigmoid veya TanH

aktivasyon fonksiyonlar1 tercih edilmektedir.

Cycle-GAN'n diger GAN varyantlarindan farkli olarak, iki yonlii ¢eviriyi zorunlu
kilan dongii tutarliligi kaybi (Cycle-Consistency Loss) bulanmaktadir. Bu kayip,
modelin ¢iktisinin girig verisi ile tutarli olmasimi1 saglar. Dongii tutarliligi kaybi, 4
(lambda) hiperparametresi ile denetlenir ve genellikle 10 olarak segilir.
Hiperparametre optimizasyonu, modelin performansini maksimize etmek igin
onemlidir. Grid Search, Random Search ve Bayesyan Optimizasyon gibi yontemler,
hiperparametrelerin optimal degerlerini bulmak i¢in kullanilabilir [40]. GAN
modellerinde hiperparametre se¢cimi, modelin egitim siireci boyunca performansinin
stirekli izlenmesi ve gerektiginde ayarlamalar yapilmas: ile optimize edilmelidir.
Ayrica, farkli veri setleri ve uygulama alanlarmma gore hiperparametrelerin etkisi
degisebilir, bu nedenle deneme-yanilma yontemi ile en iyi sonuglar1 elde etmek

onemlidir.
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3.2.4 Performans degerlendirmesi

Performans degerlendirmesi, GAN’larin tibbi goriintii isleme ve tani siireglerindeki
etkinligini ve dogrulugunu belirlemek icin kritik bir adimdir. Bu bodliimde, tez
caligmasinda referans alman GAN varyantlarin performans: degerlendirirken

kullanilan nicel metrikler agiklanmistir.

3.2.4.1 Karmasikhk matrisi (Confusion matrix)

Karmagiklik matrisi (Confusion matrix), bir siniflandirma modelinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir tablodur. Bu matris, modelin ger¢ek ve tahmin
edilen smif etiketlerini karsilastirarak olusturulur [41]. Cogunlukla, siniflandirma
problemlerinde ¢ok smifli (birden fazla simif igeren) veri setlerinde kullanilir.
Karmagiklik matrisi, dort farkli terimden olusur. Dogru Pozitif (True Positive veya
TP), modelin dogru bir sekilde bir pozitif sonu¢ tahmin ettigi durumlari, Dogru Negatif
(True Negative veya TN) modelin dogru bir sekilde bir negatif sonu¢ tahmin ettigi
durumlari, Yanlis Pozitif (False Positive veya FP) modelin yanlis bir sekilde pozitif
bir sonug¢ tahmin ettigi durumlari, Yanls Negatif (False Negative veya FN) modelin
yanlig bir sekilde negatif bir sonug¢ tahmin ettigi durumlari ifade eder. Bu terimler
karmagiklik matrisine yerlestirilir ve modelin performansini anlamak i¢in kullanilir.

Tablo 3.2’de, bir karmagiklik matrisinin genel yapis1 verilmistir.

Tablo 3.2 Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Pozitif (Gercek) Negatif (Gercek)
Pozitif (Tahmin) Dogru Pozitif (TP) Yanlig Pozitif (FP)
Negatif (Tahmin) Yanlis Negatif (FN) Dogru Negatif (TN)

Karmasgiklik matrisi terimlerini kullanarak bir siniflandirma modelinin performansin

Olecmek i¢in bir dizi metrik hesaplanir. Bunlardan bazilari sunlardir;

“Dogruluk” (Accuracy), modelin dogru tahminlerin toplam tahminlere oranin ifade

eder ve modelin ne kadar 1yi ¢alistigini genel bir bakis agisiyla gosterir. GAN'larda,
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ozellikle ayirt edici agin dogrulugunu 6lgmek icin kullanilir. Matematiksel olarak,

dogruluk su sekilde tanimlanir:

Dogru Tahminler(TP + TN)
Toplam Tahminler(TP + TN + FP + FN)

Dogruluk(Accuracy) = (12)

Dogruluk, genel bir performans 6lgiitli olarak olduk¢a yaygin kullanilir ¢linkii modelin
genel basaris1 hakkinda hizli bir bilgi saglar. Ancak, dogruluk 6zellikle dengesiz veri
kiimelerinde yaniltic1 olabilir. Ornegin, bir veri kiimesinde pozitif rnekler ¢ok azsa
ve model tiim tahminlerini negatif yaparsa, dogruluk yiiksek olabilir ancak bu modelin

gercek performansini yansitmaz.

“Hassasiyet” (Precision), modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin ne kadarinin
gercekten pozitif oldugunu gosterir. Hassasiyet, dogru pozitif tahminlerin (TP) toplam
pozitif tahminlere (dogru pozitif ve yanlis pozitif) oram1 olarak hesaplanir.

Matematiksel formiilii su sekildedir:

Dogru Pozitif (TP)

Hassasivet (Procision) —
assastyet (Precision) = e 5 i (TP) + Yanlts Pozitif (FP)

(13)

Hassasiyet, tibbi goriintiileme ve tani siireglerinde dogru teshislerin oranini belirlemek
icin hayati bir metriktir. Yiiksek hassasiyet, modelin pozitif tahminlerinde isabetli
oldugunu ve yanlis pozitif oraninin diisikk oldugunu gosterir. Bu, 6zellikle tibbi

uygulamalarda dogru ve giivenilir teshisler yapmak i¢in kritik bir 6neme sahiptir.

“Duyarlilik” (Recall), bir modelin dogru pozitif tahminlerin (TP) toplam gercek pozitif
orneklerine (dogru pozitif ve yanlis negatif) oranit olarak hesaplanir. Tibbi
goriintiileme ve tami siireglerinde, duyarlilik, modelin hastalikli vakalar1 ne kadar

basarili bir sekilde tespit ettigini gosterir. Matematiksel formiilii su sekildedir:

Dogru Pozitif (TP)

Duyarlilik (Recall) = Dogru Pozitif (TP) + Yanlis Negatif (FN)

(14)
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“F1 Skoru”, dengesiz veri kiimelerinde, yani pozitif ve negatif siniflarin dagilimimin
esit olmadigr durumlarda daha anlamli bir performans Olgiitii sunar. F1 skoru,
hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasi olarak hesaplanir ve su sekilde ifade

edilir:

Hassasiyet X Duyarlilik
F1 Skoru = 2 x : (15)
Hassasiyet + Duyarlilik

F1 skorunun 0 ile 1 arasinda bir deger alir. 1 degeri, modelin hem hassasiyet hem de
duyarlilik agisindan miikemmel oldugunu gosterir. 0 degeri ise modelin basarisiz

oldugunu gosterir.

3.2.4.2 Frechet Inception Distance (FID)

FID, gergek goriintiilerin ve GAN tarafindan tiretilen goriintiilerin 6zellik vektorlerinin
dagilimlarin1  karsilastirir. Bu  karsilastirma, bir goriintii siniflandirma modeli
(genellikle Inception v3 modeli) kullanilarak gergeklestirilir. Gergek ve firetilen
goriintiiler, dnceden egitilmis bir modeli kullanilarak gegcirildiginde elde edilen ara
katman 6zellik vektorleri ¢ikarilir. Daha sonra bu goriintiilerin 6zellik vektorlerinin
ortalama ve kovaryans matrisleri ¢ikarilir. Cikarilan matrisler arasindaki Frechet

mesafesi hesaplanir [42]. Matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:

2 1
FID = ”.uger(;ek - .uiiretilen” +Tr (Egergek + Z"1"1relfilen - z(zgerc;ekzﬁretilen) 2) (16)

Burada “fgercer” gergek goriintiilerin ortalama 6zellik vektoriini, “Uiretijen” Uiretilen
gortintlilerin ortalama 6zellik vektoriinl, “Lgercox” gereek gorintiilerin kovaryans

matrisini, “yetiren,”” Uretilen goriintiilerin kovaryans matrisini, “Tr” bir matrisin izini

(diagonal elemanlarimin toplamini) ifade eder.

FID, geleneksel degerlendirme metriklerinden farkli olarak, FID, goriintiilerin piksel
diizeyindeki benzerliklerini degil, yiiksek diizeydeki 6zellik dagilimlarini karsilastirir.

Bu, insan algisina daha yakin bir kalite degerlendirmesi saglar. Diisiik FID degerleri,
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tiretilen goriintiilerin gergek goriintiilerle daha benzer oldugunu ve daha yiiksek bir
gorsel kaliteye sahip oldugunu gosterir. FID'in diger metriklerle birlikte kullanilmasi,

modelin performansin1 daha kapsamli ve dogru bir sekilde degerlendirilmesini saglar.

3.2.4.3 Inception Score (IS)

IS, GAN'lar tarafindan {iretilen goriintiilerin kalitesini ve ¢esitliligini degerlendirmek
icin kullanilan bir metriktir [43]. IS, ozellikle iiretilen goriintiilerin gergekei olup
olmadigin1 ve c¢esitli siniflar1 ne kadar iyi temsil ettigini dlger. Daha yiiksek IS

degerleri, daha yiiksek kaliteli ve daha ¢esitli goriintiileri gosterir.

IS, dretilen gorintiilerin Inception v3 modelinde siniflandirilmasinin  ardindan
hesaplanir. IS, iki ana bileseni dikkate alir: siniflandirma dogrulugu ve ¢esitlilik.
Uretilen goriintiiler, dnceden egitilmis bir Inception v3 modeline verilerek her
goriintliniin sinif olasiliklar1 elde edilir. Daha sonra her goriintii i¢in sinif olasiliklarinin
entropisi (belirsizlik 6l¢iisii) hesaplanir ve tiim goriintiiler i¢in ortalama alinir. Ayrica,
tim goriintilerin marjinal smif dagilimi hesaplanarak bu dagilimin entropisi

hesaplanir.

Inception Score'in Hesaplanmasi: IS, marjinal entropi ile ortalama kosullu entropinin

orani olarak hesaplanir. Matematiksel formdilii su sekildedir:

IS = exp (IEx~pg [Dic (p(y12) 1 p(y))]) (17)

Burada “p(y|x)” goriintii x i¢in sinif olasiliklart dagilimini, ” p(y)” tiim gorintiiler
icin ortalama sinif olasiliklar1 dagilimini, “Dy;” Kullback-Leibler divergansini (bilgi

kayb1 Ol¢iisii), “Ex~p,” tiretilen goriintiiler tizerinden alinan ortalamayi ifade eder.

IS, genellikle diger degerlendirme metrikleriyle birlikte kullanilir. Frechet Inception
Distance (FID) ve Dogruluk (Accuracy) gibi metrikler, goriintiilerin piksel
diizeyindeki benzerliklerini ve genel performanslarini degerlendirirken, IS,
goriintiilerin sinif dagilimlarin1 ve cesitliliklerini degerlendirir. Bu kombinasyon,

modelin performansini daha kapsamli ve dogru bir sekilde degerlendirmeyi saglar.
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3.2.4.4 Structural Similarity Index Measure (SSIM)

SSIM, iki goriintli arasindaki algisal farklar1 degerlendirir ve 6zellikle tibbi goriintii
kalitesini 6lgmek i¢in kullanilir. SSIM, goriintiilerin parlaklik, kontrast ve yapisal
bilgilerini dikkate alir ve 0 ile 1 arasinda bir deger alir. 1 degeri, iki goriintiiniin

tamamen ayni oldugunu gosterir [44]. SSIM, ii¢ ana bilesene dayanarak hesaplanir:

“Parlaklik” (Luminance), iki gériintiiniin ortalama parlaklik degerlerini karsilastirir.

zﬂxﬂy + Cl
x2 + .uyz + Cl

I(x,y) = p (18)

Burada, p,Ve u, iki goriintiiniin ortalama parlaklik degerlerini ve C;sabit bir degeri

ifade eder.

“Kontrast” (Contrast), iki goriintiiniin kontrast seviyelerini karsilastirir.

20,0, + C,
0x2 + 0,7+ C,

c(x,y) = (19)

Burada, o, ve g, iki goriintiiniin standart sapma degerlerini ve C, sabit bir degeri ifade

eder.

“Yap1” (Structure), iki gorilintiiniin yerel yapilarini1 ve kenar detaylarini karsilastirir.

Oxy + C3

s(x,y) = (20)

0,0y + (3
Burada, oy, iki goriintii arasindaki kovaryans degerini ve C3 sabit bir degeri ifade eder.

SSIM'in toplam formiilii:

SSIM(x,y) = [1(x, M]* + [c(x, )P + [s(x, )] (21)
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Burada «, 5 ve y parametreleri bilesenlerin agirliklarini belirler.

Yiiksek SSIM degerleri, iiretilen goriintiilerin orijinal goriintiilerle yiiksek diizeyde

benzer oldugunu ve klinik kullanim i¢in uygun oldugunu gosterir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Tezin bu boliimiinde GAN modellerinden Cycle-GAN ve (DCGAN-LSGAN-WGAN)

modelleri ile elde edilen bulgular agiklanmistir.

4.1 Kurulum

CT to MR CGAN Dataset (2020) ve Dataset Alzheimer Dataset (2024) Kaggle
platformunda paylasilan toplam veri, egitim ve test olmak iizere sirastyla %70 ve %30
olmak tizere boliinmiistiir. Modellerin egitilmesi, test edilmesi, kayip ve nicel
metriklerin hesaplanmasi ve grafiklerin ¢izilmesi gibi biitiin islemler Google Colab
ortaminda gergeklestirilmistir [45]. Google Colab, arastirma, egitim vb. gibi birgok
kullanim senaryosu i¢in kullanigh bir ara¢ olarak arastirmacilarin dikkatini {izerine
¢cekmektedir. Deneylerimizde kullandigimiz Google Colab sunucu platformu yaklasik
2-6 saat arasi kesintisiz ve iicretsiz olarak 16GB, Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz
islemci ve 16GB Tesla T4 GPU ozelliklerine sahip sanal bir ortam sunmaktadir.
Kullanilan derin 6grenme algoritmalarindaki GAN modelleri Python programlama
dilinden yararlanilarak, TensorFlow (tensorflow.org) ve PyTorch (pytorchlight.ai)

derin 6grenme kiitiiphaneleri ile diizenlenip gelistirilmistir.

4.2 Deneysel Sonuclar

4.2.1 Birinci Uygulama

Bu uygulamada “Cycle-GAN Modeli Kullanilarak Beyin MR-BT Goriintii Sentezi”
baslikli bir ¢alisma gercgeklestirilmistir. Bu calismada, gercek MR goriintiilerinden
sahte BT taramalar1 olugturmak i¢in Cycle-GAN modeli referans alinmig ve modelde
kullanilmak tizere Kaggle platformunda mevcut bulunan beyin MR + CT veri setinden
yararlanilmistir. Derin 6grenme kiitiiphanesi olarak TensorFlow kullanilmistir. Bu veri
setleri genellikle anonimlestirilmis hastalarin beyin goriintiilerini igerir ve
aragtirmacilara veya veri bilimcilerine bu goriintiiler lizerinde analiz yapma firsati
sunar. Tablo 4.1°de bu ¢alismada model egitiminde kullanilan hiperparametreler

verilmistir.
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Tablo 4.1 Model egitiminde kullanilan parametreler

Aciklama Parametreler
Epoch 50 - 500
Ogrenme orani 0,0002
Optimizasyon algoritmast ~ Adam ($1=0.5)
Coziintirlik 256 x 256

Kayip fonksiyonlar1
Dongii tutarliligi kaybi
Ayirt edici (Discriminator)
Uretici (Generator)
Aktivasyon fonksiyonlart
Veri seti

Batch boyutu

Veri artirma

Metrik

Binary Cross Entropy, Ortalama Mutlak Hata (MAE)

A=10

PatchGAN Ayirt Edicisi

U-Net Ureticisi

ReLU, Leaky ReLU, Tanh, Sigmoid

Kaggle veri tabanindan alinmig CT-MR goriintii veri seti [15]
1

Cevirme (Yatay ve Dikey), Olcekleme, Déndiirme

FID, SSIM

Ornek beyin MR goriintii ve CT taramalar: Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de gosterilmistir.

Sekil 4.2 Egitimde kullanilan Kaggle 6rnek beyin CT taramalar1
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Colab sunucu platformunda gergeklestirilen model egitim siiresi yaklasik 14 saat
stirmiistiir. Her bir modelde iiretilen Sahte goriintiiler nitel (gorsel) ve nicel (metrik)
olarak karsilastirilmistir. Cycle-GAN modeli kullanilarak egitilen modelde 50-150-
300 ve 500 epochlarda gercek MR goriintiisiinden sentezlenen CT goriintiisii ve bu

goriintiidden tekrar olusturulan MR goriintiisii Sekil 4.3’de gosterilmistir.

Orginal Goruntu Sentezlenen CT Tekrar olusturulan MR

50

150

300

500

Sekil 4.3 MR-CT-MR déniisiimii

Ayni modelde 50-150-300 ve 500 epochlarda CT taramalarindan sentezlenen MR
gorlintiisi ve bu goriintiiden tekrar olusturulan CT goriintiisii Sekil 4.4°te
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gosterilmistir. Ayrica gergek MR goriintiilerinden Cycle-GAN modeli ile
yapilandirilmig MR goriintiileri Sekil 4.5a’da ve gergek CT taramalarinda Cycle-GAN

modeli ile yapilandirilmis CT taramalar1 Sekil 4.5b’de gosterilmistir.

Orginal Goruntu Sentezlenen MR Tekrar olusturulan CT

50

300

=]

500

Sekil 4.4 CT-MR-CT doniisiimii
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Gergek MR Goriintii MR >> CT>> MR

0 Gergek CT Goruntu 0 CT>MR>CT
100 100
200 00
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200

Gergek MR Goriintii MR >> CT>> MR

CT>MR>CT

0 Gergek CT Goriintu

100
200

0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200

0 Gercelc MR Garntil MR 22 CT.22 MR 0 Gergek .CTGérﬁntij 0 CT>MR>CT
100 100 100
200 200 00

0 100 200 0 100 200
(a) (b)

Sekil 4.5 (a) MR-MR doéniistimii (b) CT-CT doniisiimi

Ayrica modelin egitim asamasinda gerceklesen iiretici, ayirt edici ve dongiisel kayip
degerleri Tablo 4.2°de verilmistir. Uygulamasin1 gerceklestirdigimiz Cycle-GAN
modelin FID ve SSIM metrik degerleri Tablo 4.3’te verilmistir.

Tablo 4.2 modelin egitim asamasinda gerceklesen iiretici, ayirt edici ve dongiisel kayip degerleri

Epoch  Gxy Fyx Dx Dy  Cycle-Loss

50 1,5831 1,7752 0,6934 0,6334 0,8193
150 1,4841 1,4577 0,6531  0,6503 0,7938
300 1,6205 2,1262 0,4626  0,5840 0,7520
500 1.7735 2,3573 0,7456  0,6366 0,6053
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Tablo 4.3 SSIM ve FID metrikleri

Epoch SSIM FID
50 0,733 516
150 0,737 352
300 0,751 275
500 0,77 235

4.2.2 ikinci Uygulama

Bu uygulamada “Beyin MR Gériintiilerden Sahte Veri Uretimi i¢in Uretken Rakip Ag

Modellerinin Performans Karsilagtirmasi” baslikli bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Bu

caligmada, beyin MR goriintiilerinden sahte 6rnek olusturmak amaciyla yaygin olarak

kullanilan GAN tabanli (DCGAN, LSGAN ve WGAN) mimariler kullanilmistir. Bu

mimariler Kaggle beyin MR veri seti uygulanacak sekilde diizenlenerek egitimler

gerceklestirilmistir. Derin 6grenme kiitiiphanesi olarak PyTorch kullanilmistir. Tablo

4.4’te bu ¢aligmada model egitiminde kullanilan hiperparametreler verilmistir.

Tablo 4.4 Model egitiminde kullanilan parametreler

Aciklama Parametreler

WGAN DCGAN LSGAN
Epoch 50-500 50-500 50-500
Ogrenme oranit 0,0005 0,0002 0,0002
Optimizasyon RMSprop Adam (B1=0.5, p2=0.999)  Adam (B1=0.5, $2=0.999)
algoritmast
Coziintirlik 64 x 64 64 x 64 64 x 64
Kayip Wasserstein loss Mean Squared Error Binary Cross Entropy
fonksiyonlar1 (W-loss) (MSE) (BCE)
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Tablo 4.4 (Devam)

Aktivasyon

fonksiyonlar1

Veri seti

Batch boyutu

Veri artirma

Metrik

ReLU, Leaky RelLU,
Tanh

Kaggle veri tabanindan
alinmig MR goriintii veri

seti [16]
64

Cevirme (Yatay ve Dikey),

Olgekleme, Déndiirme

FID, IS

ReLU, Leaky RelLU,
Tanh

Kaggle veri tabanindan
alinmig MR goriintii veri

seti [16]
64

Cevirme (Yatay ve Dikey),

Olgekleme, Déndiirme

FID, IS

ReL U, Leaky RelLU,
Tanh

Kaggle veri tabanindan
alinmis MR goriintii veri

seti [16]
64

Cevirme (Yatay ve Dikey),

Olgekleme, Dondiirme

FID, IS

Sekil 4.6 GAN modelleri igin egitimde kullanilan Kaggle 6rnek beyin MR goriintiileri

Deneysel calisma olarak baslangigta DCGAN modeli kullanilmistir. Beyin MR veri

seti ile egitilen DCGAN modelinden iiretilen sahte beyin MR goriintiileri Sekil 4.7°de

gosterilmistir.
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100 150 200 100 150 200 100 150 200 250 100 150 200
50 epoch 150 epoch 300 epoch 500 epoch

Sekil 4.7 DCGAN modelinin belli epoch’larda sahte MR goériintiileri

Ayrica DCGAN modelinin egitim asamasinda gerceklesen liretici ve ayirt edici kayip
grafigi Sekil 4.8”de gosterilmistir.

Genera tor and Discriminator Loss During Training

o R A A B A e e

100 A

10000 15000 20000

Sekil 4.8 DCGAN modelinin 500 epoch sonrast iiretici ve ayirt edici kayip grafigi

Deneysel calismada ikinci GAN modeli olarak LSGAN modeli kullanilmistir. Beyin
MR veri seti ile egitilen LSGAN modelinden iiretilen sahte beyin MR goriintiileri Sekil
4.9°da gosterilmigtir.

100 150 200 100 150 200 250 300 0 100 150 200 250 0
50 epoch 150 epoch 300 epoch 500 epoch

Sekil 4.9 LSGAN modelinin belli epoch’larda sahte MR goriintiileri

46



Ayrica LSGAN modelinin egitim agamasinda gerceklesen iiretici ve ayirt edici kayip

grafigi Sekil 4.10°da gosterilmistir.

Generator and Discriminator Loss During Training

2.5 l
ool ‘“‘J\AAW;,MJM‘MpM,MMM_..MﬁMMJyMM

hhhhhhhhh

Sekil 4.10 LSGAN modelinin 500 epoch sonrasi iiretici ve ayirt edici kayip grafigi

Deneysel ¢alismada ticlincii GAN modeli olarak WGAN modeli kullanilmistir. Beyin
MR veri seti ile egitilen WGAN modelinden iiretilen sahte beyin MR gériintiileri Sekil
4.11°de gosterilmistir.

100 150 200 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250
50 epoch 150 epoch 300 epoch 500 epoch

Sekil 4.11 WGAN modelinin belli epoch’larda sahte MR gériintiileri

Ayrica WGAN modelinin egitim asamasinda gergeklesen iiretici ve ayirt edici kayip

grafigi Sekil 4.12°de gosterilmistir.
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Generator and Discriminator Loss During Training
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Sekil 4.12 WGAN modelinin 500 epoch sonrasi iiretici ve ayirt edici kayip grafigi

Tablo 4.5’te, DCGAN, LSGAN ve WGAN modellerinin 50-150-300-500 devirdeki

(epoch) FID sonuglari verilmistir.

Tablo 4.5 GAN modellerinin niceliksel FID performans karsilastirmasi

Epoch DCGAN LSGAN WGAN
50 0.0418 0.0583 0.0790
150 0.0419 0.0421 0.0794
300 0.0419 0.0415 0.0801
500 0.0421 0.0385 0.0808

Tablo 4.6’da, DCGAN, LSGAN ve WGAN modellerinin 50-150-300-500 devirdeki

(epoch) IS sonuglar1 verilmistir.

Tablo 4.6 GAN modellerinin niceliksel IS performans karsilastirmasi

Epoch DCGAN LSGAN WGAN
50 1.043 1.009 1.037
150 1.043 1.027 1.035
300 1.043 1.037 1.035
500 1.041 1.050 1.036
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Yapilan bu ¢alismada, gergek beyin goriintiilerinden sahte beyin goriintiileri elde
etmek icin farkli GAN modellerinin performanslar: karsilastirilmustir. ilk uygulamada
Cycle-GAN modelinden yararlanilarak, Kaggle beyin MR-CT goriintiileri kullanilmus,
gercek MR goériintiilerinden sahte CT tarama goériintiileri veya ger¢cek CT tarama
goriintiilerinden sahte MR goriintiileri iiretmek amaclanmistir. Uretilen goriintiiler
farkli egitim donemlerinde (50, 150, 300, 500), gorsel ve yapisal benzerlik agisindan
FID ve SSIM metrikler ile incelenmistir. Birinci uygulamanin kayip degerleri
incelendiginde Cycle-GAN modelin egitim siirecinde kayiplarin azaldig1 ve stabil hale
geldigi goriilmektedir. Ancak, bazi kayip degerlerinde dalgalanmalarin olmasi,
modelin belirli asamalarda zorlandigi anlasilmaktadir. Bu dalgalanmalar, egitim
stirecinde verilerin veya donanimin yetersiz oldugu yerlerde gerceklesmis olabilecegi

distiiniilmektedir.

Ayirt edici kayiplar1 (Dx ve Dy) ile dongii kayb1 (Cycle-loss), modelin belirli epochlar
boyunca daha iyi performans gostermeye basladigini ancak firetici kayiplarindaki
artiglarin modelin asir1 6grenme olasiligini isaret ettigini gosterir. Epoch 50'den 150'ye
kadar olan donemde, tiretici ve dongii kaybi1 6nemli dlgiide diigmiistiir, bu da modelin
daha iyi 6grenmeye basladigmi gosterir. Epoch 300 ve 500'de, o6zellikle iiretici
kayiplarinin artmasi modelin asir1 68renme (overfitting) yaptigint veya egitim
siirecinde dengesizlik oldugunu gdosterir. Dongii kaybinin diizenli olarak diismesi,
doniistimlerin tutarhili@inin arttigini gosterir, ancak iiretici kayiplarimin artmasi,
modelin genel performansini olumsuz etkilemektedir. Modelin asir1 6grenmesini
onlemek i¢in egitim verisinin artirilmasi ve c¢esitlendirilmesi gerekmektedir. Bu
nedenle daha farkli ve daha detayli veri artirimi (data augmentation) yOntemleri
denenmelidir. Kullanilan donanimin iyilestirilerek 6grenme oranmin optimize
edilmesi, modelin daha dengeli bir sekilde Ogrenmesini saglayabilecegi
degerlendirilmektedir. Modelin daha dengeli bir egitim siireci, daha hizl1 donanimlar
kullanilarak, daha genis ve daha detayli bir veri seti ile tekrar edilmesi sonuglarin

istenilen degerlere gelecegi diistiniilmektedir.
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Bu calisma kapsaminda yapilan ikinci uygulamada, DCGAN, LSGAN ve WGAN
modelleri Kaggle beyin MR veri seti iizerinde test edilmistir. Yapilan deneyler
sonucunda, her bir modelin farkli egitim déonemlerinde (50, 150, 300, 500) {irettigi
sahte goriintiileri analiz etmek igin gorsel ve yapisal benzerlik agisindan FID ve IS
metrikler kullanilmistir. FID skoru, iiretilen goriintiilerin ger¢ek verilere ne kadar
yakin oldugunu hesaplarken, IS skoru iiretilen goriintiilerin gesitliligini ve kalitesini
degerlendirmektedir. Ancak, bu metrikler tibbi gériintiileme verilerinin 6zelliklerini
tam olarak yansitmayabilir. Ornegin, FID metrigi, medikal goriintiilerdeki ince
detaylar1 ve klinik 6nemi olan yapilar1 yakalamada yetersiz kalabilir. Bu durum,
medikal goriintiilleme alaninda degerlendirme yaparken bazi sinirlamalara yol

agmaktadir.

DCGAN modelinin iiretici ve ayirt edici ag kayip grafigine baktigimizda, egitimin
baslangicinda her iki kayipta da hizli bir degisim gozlenir. Ayirt edici kaybi hizla sifira
yaklagirken, iiretici kaybi hizla yiiksek bir degere ulasir. Ancak ilerleyen
iterasyonlarda, ayirt edici kaybi sifira yakin sabitlenir. Bu, ayirt edicinin sahte
ornekleri gerceklerden cok iyi ayirt edebildigini gosterir. Uretici kaybr ise yiiksek ve
neredeyse sabit kalir, bu da tireticinin sahte 6rnekler iiretmede zorlandigini ve ayirt
ediciyi kandiramadigini isaret eder. Egitim siireci boyunca, iiretici kaybinin siirekli
yiiksek kalmasi ve ayirt edici kaybinin sifira yakin sabitlenmesi, modelin dengesiz
oldugunu ve ayirt edicinin asir1 baskin hale geldigini gosterebilir. Bu durum,
GAN'larin egitim siirecinde sik karsilagilan bir durum olan mod ¢okmesi veya ayirt

edicinin asir1 6grenmesi gibi problemleri igaret edebilir.

LSGAN modelinin iiretici ve ayirt edici ag kayip grafigi incelendiginde kayiplarin
basta yliksek oldugu, ancak egitim ilerledikce azaldigi ve stabilize oldugu
gbozlemlenmektedir. Bu grafikte goriilen kayiplarin hizli bir sekilde diismesi ve
sonrasinda stabil hale gelmesi, GAN'larin egitimi sirasinda beklenen bir durumdur.
Uretici kaybinin genellikle daha dalgali ve zaman zaman ani artislar gosterdigi, ayirt
edici kayiplar1 genellikle tiretici kayiplarina kiyasla daha diisiik ve daha az dalgal
oldugu goriilmektedir. Egitim siirecinin bagslangicinda yiiksek kayiplarin hizla

diismesi, modelin hizla Ogrenmeye basladigin1 gdsterir. Sonraki donemlerde
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kayiplarin diisiik ve stabil seviyelerde kalmasi, modelin dengeli bir sekilde egitildigini

ve her iki agin da iyi performans gosterdigini gosterir.

WGAN modelinin iretici ve ayirt edici ag kayip grafigi analiz edildiginde egitim
stiresince onemli dalgalanmalarin oldugu saptanmis. Baslangicta her iki kaybin da
yiiksek, ancak zamanla dalgalanmalarla birlikte azalma egiliminde oldugu, iiretici
kayiplar belirli bir noktada daha az dalgalanirken, ayirt edici kayiplar1 daha genis bir
dalgalanma aralig sergiledigi gézlemlenmistir. Egitim stiresi boyunca her iki kayip da
belirli bir noktada azalma egiliminde olsa da dalgalanmalar dikkat ¢ekicidir. Bu
dalgalanmalar, modelin belirli donemlerde daha fazla zorlandigini1 ancak genel olarak

ilerleme kaydettigini gdstermektedir.

Tablo 4.5'te sonuglar1 verilen FID metrigi, modellerin kalite ve ¢esitlilik agisindan
performanslarini degerlendirmek i¢in kullanilmistir. FID metrigindeki diisiis, modelin
irettigi goriintiilerin kalitesinin ve ¢esitliliginin arttigini gosterir. Tabloya bakildiginda
LSGAN modeli diger modellere karsi egitim siireci boyunca performansini siirekli
olarak iyilestirmistir. 500. epoch'ta en diisiik FID skoruna ulasarak en iyi performansi

gostermistir.

Tablo 4.6'da sonuglar1 verilen IS metrigide, modellerin kalite ve ¢esitlilik agisindan
performanslarmi  degerlendirmek i¢in kullanilmigtir. DCGAN modelinin 1S
performansi egitim siiresi boyunca nispeten sabit kalirken, LSGAN ve WGAN
modellerinde daha belirgin bir degisim goriilmiistiir. Ozellikle, LSGAN modeli egitim
stiresi arttikga IS performansinda artis gosterirken, WGAN modelinde ise IS
performansi egitim siiresi boyunca genellikle stabil kalmistir. Bu sonuglar, LSGAN
modelinin DCGAN ve WGAN'a kiyasla daha 1yi gesitlilik ve gercekeilik sagladigi

sOylenebilir.

Bu sonuglar incelendiginde;

LSGAN modelinin hem FID hem de IS degerleri agisindan en tutarli ve yiiksek
performansi1 gosterdigi goriilmiistiir. WGAN modelinin FID degerleri agisindan

LSGAN'a yakin performans gosterdigi, IS degerlerinde baslangicta yiiksek
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performans sergilese de egitim siiresince azalma gézlemlenmistir. DCGAN modeli ise
diger modellere kiyasla daha diisiik performans gostermistir. Ancak, farkli avantajlari
ve kullanim alanlar1 olabilir ve belirli senaryolarda tercih edilebilir. Bu sonuglar, GAN
modellerinin performansini degerlendirirken hem FID hem de IS metriklerinin dikkate
alinmas1 gerektigini gostermektedir. Egitim siiresince modellerin performansini
izlemek ve gerektiginde model ve hiperparametre segimlerini gézden gecirmek
onemlidir. Modellerin farkli uygulamalardaki performanslarini degerlendirirken,
egitim siiresince elde edilen kayiplarin ve niceliksel metriklerin dikkatlice incelenmesi

gerekmektedir.

5.2  Oneriler

Tibbi goriintiileme, verilerinin sinirli olmasi, derin 6grenme ve makine 6grenmesi gibi
ileri teknolojilerin bu alanda uygulanmasini zorlastirmaktadir. Ozellikle etik ve gizlilik
kisitlamalari, aragtirmacilarin genis veri setlerine erisimini sinirlamaktadir. Bu
nedenle, sahte veri iiretimi, tibbi goriintiileme alaninda 6nemi giderek artmaktadir.
GAN gibi yontemler, sinirl1 veri setlerini artirmak ve model performansini iyilestirmek

i¢in etkili araclar sunmaktadir.

Aragtirmacilar ve saglik profesyonelleri, medikal goriintiileme verilerinin artirilmasi
ve degerlendirilmesinde GAN modellerinin kullanimina yo6nelik olarak daha fazla
calisma yapmalidir. Ozellikle, medikal verilerin farkli inceliklerini dikkate alan GAN
modellerinin gelistirilmesi, tibbi goriintii analizi ve teshis siireglerinde 6nemli katkilar
saglayabilir. Bu baglamda, alana 6zgl bilgiye dayanan metriklerin gelistirilmesi ve

uygulanmasi, GAN'larin degerlendirilmesini ve karsilastirilmasini kolaylastirabilir.

Bu calismada elde edilen bulgular, medikal goriintiileme alaninda GAN'larin kullanim
potansiyelini ve smirlamalarim1 agikca ortaya koymaktadir. Medikal goriintiilerin
siirl veri setleri ve etik kisitlamalar nedeniyle sinirh erisilebilirligi, GAN'larin bu
alanda 6nemli bir ara¢ olabilecegini gostermektedir. Ancak, mevcut metriklerin ve
yontemlerin bazi eksiklikleri géz Oniine alindiginda, gelecekte yapilacak caligmalar

i¢in birkag oneri sunulabilir.
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Tibbi goriintiilerin degerlendirilmesi igin 06zel olarak tasarlanmis metriklerin
gelistirilmesi gerekmektedir. Mevcut FID, IS ve SSIM metrikleri, genel goriintii
kalitesini ve ¢esitliligini 6lgmekte yeterli olabilir, ancak tibbi goriintiilerin klinik
Onemini ve detaylarin1 yansitmakta yetersiz kalabilir. Bu nedenle, tibbi goriintiilerin
yapisal bitlinliginii ve klinik anlammi daha iyi yansitan yeni metrikler
gelistirilmelidir. Yeni metrikler, tibbi goriintiilerin klinik ayrintilarin1 da dikkate
almalidir. Ornegin, tiimérlerin boyutunu, konumunu ve morfolojisini dogru bir sekilde
yansitan metrikler, sahte goriintiilerin ger¢cek diinya klinik uygulamalarinda

kullanilabilirligini artiracaktir.

Arastirmalarda kullanilan veri setlerinin ¢esitliligi artirtlmalidir. Farkli hastaliklarin,
organlarin ve goriintiileme modalitelerinin kapsandigi daha biiyiik ve ¢esitli veri
setleri, GAN modellerinin genel performansin1 ve genelleme yetenegini artiracaktir.
Arastirmacilar ve klinik kurumlar arasinda veri paylagimi tesvik edilmelidir. Etik ve
gizlilik kisitlamalar1 g6z 6niinde bulundurularak, anonimlestirilmis ve etik kurallara
uygun veri setlerinin paylasilmasi, aragtirma toplulugunun daha genis ve kapsaml

calismalara olanak tanimasini saglayacaktir.

Tibbi gorilintiileme i¢in optimize edilmis yeni GAN varyantlarinin gelistirilmesi
gerekmektedir. Bu modeller, mevcut GAN'larin karsilastigi egitim zorluklarini ve
performans smirlamalarini asmay:r hedeflemelidir. Ozellikle, egitim siirecinde
stabiliteyi artiran ve yiiksek kaliteli goriintiiler tireten modeller iizerinde ¢alisilmalidir.
Transfer Ogrenme teknikleri kullanilarak, biiylik genel veri setlerinde egitilen
modellerin medikal goriintiileme veri setlerine uyarlanmasi saglanabilir. Bu yaklagim,

kiictlik veri setlerinde daha iyi performans elde etmeye yardimeci olabilir.

Gelistirilen GAN modelleri, klinik ortamlarda test edilmeli ve onaylanmalidir. Bu
slireg, sahte verilerin gergek klinik verilerle ne kadar uyumlu oldugunu ve klinik karar
verme siireclerinde kullanilabilirligini degerlendirmeye yardimci olacaktir. Saglhk
profesyonelleri ve klinik arastirmacilar, GAN modellerinin potansiyeli ve sinirlamalari
konusunda egitilmelidir. Bu farkindalik, yeni teknolojilerin klinik uygulamalara

entegrasyonunu hizlandirabilir ve saglik hizmetlerinin kalitesini artirabilir.
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Bu oOneriler, medikal goriintiileme alaninda GAN'larin daha etkin ve giivenilir bir
sekilde kullanilmasina katki saglayabilecegi diislinlilmektedir. Gelecekte yapilacak
caligmalar, bu Oneriler dogrultusunda ilerleyerek medikal goriintiilerin kalitesini ve
klinik anlamini daha iyi yansitan sahte veriler tiretmeye odaklanmalidir. Bu baglamda,
arastirmacilar ve saglik profesyonelleri arasinda is birligi ve bilgi paylasimi, GAN

teknolojilerinin saglik alanindaki potansiyeli en {ist diizeye ¢ikaracaktir.
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