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Cekismeli Uretici Aglar ile Beyin MR Gériintiilerinin Sentetik Uretimi ve
Degerlendirilmesi

Canan KOC
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Fen Bilimleri Enstitlsi

Yazilim Miihendisligi Anabilim Dali

Temmuz 2024, Sayfa: x + 46

Tibbi goriintiiler ile yapilan yapay zeka calismalarinda veri sayisi ve kalitesi ¢ok 6nemli bir yere
sahiptir. Ozellikle etik izinlerin almamamasi ¢alismalar1 sekteye ugratmaktadir. Bu ¢alismanin da temel
amaci1 saglik alaninda yapilan calismalardaki veri sorununa ¢oziim getirmektir. DCGAN kullanilarak etik
izne ihtiyac duyulmayan sentetik gértntler tretilerek bu sorunun 6niine gecilmektedir. Uretilen sentetik
gorlintiilerin kalitesi ise Frechet Baglangic Mesafesi (FBM) ve Baglangic Skoru (BS) ile odlgulerek
degerlendirilmektedir. Calismada yapilmak istenen egitim siiresinin ve gergek veri sayisinin artiginin tiretilen
sentetik goriintiilerin kalitesine olan etkisine bakmaktir.

Caligmada agik kaynaktan alinan beyin tiimdrii MR goriintiilerinden olusan veri setleri kullanilmigtir.
Kullanilan veri setleri 3 siniftan olugsmaktadir: Gliom tiimdri, hipofiz bezi timoérii ve timoriin olmadigi.
Caligma ise iki kisimdan olugsmaktadir: az veri ve ¢ok veri ile yapilan. Her iki ¢alisgmada da siniflar farkl
epoch egitim siireleri ile egitilmis ve her egitimde FBM ve BS skoru hesaplanmigtir. Sonug olarak ise veri
sayisinin ve egitim siiresinin artmasinin DCGAN ile iiretilen sentetik goriintiilerin kalitesini olumlu yénde
etkiledigi goriilmiistiir. Saglik alaninda yasanan veri sorununa sentetik verilerin ¢6ziim olarak
kullanilabilecegi 6ngoriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Sentetik Gériintii Uretimi, Tibbi Gériintii, Frechet Inception Distance, Inception Score
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ABSTRACT

Synthetic Generation and Evaluation of Brain MRI Images with Generative
Adversarial Networks

Canan KOC

Master's Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Software Engineering

July 2024, Pages: x + 46

The number and quality of data are very important in artificial intelligence studies with medical images.
Especially the failure to obtain ethical permissions interrupts the studies. The main purpose of this study is
to provide a solution to the data problem in health studies. Using DCGAN, this problem is avoided by
producing synthetic images that do not require ethical permission. The quality of the synthetic images is
evaluated by measuring the Frechet Inception Distance (FID) and Inception Score (IS). The aim of this study
is to investigate the effect of increasing the training time and the number of real data on the quality of the
synthetic images produced.

The study used datasets consisting of brain tumor MRI images from open source. The datasets used consist
of 3 classes: Glioma tumor, pituitary tumor, and no tumor. The study consists of two parts: with little data
and with a lot of data. In both studies, the classes were trained with different epoch training times and FID
and IS scores were calculated for each training. As a result, it is seen that increasing the number of data and
training time positively affects the quality of synthetic images produced with DCGAN. It is predicted that
synthetic data can be used as a solution to the data problem in the health field.

Keywords: Synthetic Image Generation, Medical Image, Frechet Inception Distance, Inception Score
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

D . Ayirt edici
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G(z) : Uretilen sentetik goruinti

Lp . Ayirt Edici Kayip Fonksiyonu
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P,(2) : Giirliltii vektdriintin dagilim
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Kisaltmalar

YZ : Yapay Zeka

BS : Baglangi¢ Skoru

CGAN : Conditional Generative Adversarial Network
CycleGAN : Cycle — Consistent Generative Adversarial Network
CUA : Cekismeli Uretici Ag

DCGAN : Deep Convolutional Generative Adversarial Network
FBM : Frechet Baslangic Mesafesi

FID : Frechet Inception Distance

GAN : Generative Adversarial Network

IS . Inception Score

SRGAN : Super — Resolution Generative Adversarial Network



1. GIRIS

Yapay Zekd (YZ) teknolojilerinin hizli ilerlemesi, daha karmasik ve sofistike modellerin
gelistirilmesine olanak tanimaktadir. Bu gelismeler, YZ sistemlerinin dogru ve etkili bir sekilde
caligabilmesi i¢in biiylik miktarda veriye olan ihtiyaci artirmaktadir. Dolayisiyla, veri toplama,
isleme ve analiz siirecleri, YZ arastirmalarinda ve uygulamalarinda kritik bir rol oynamaktadir.
Caligmalar i¢in 6nemli bir yerde olan veriler, eksik ya da etiketsiz olmalar1 durumunda ¢aligmanin
sonucunu ciddi oranda etkilemektedir. Ozellikle saglik alaninda kullanilacak olan verilerde, etik
izinlerin alinamamasi énemli bir sorun olarak kargimiza ¢ikmaktadir. Saglik verileri, kisisel ve
hassas nitelikte olduklarindan 6698 sayili Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu (KVKK)
kapsaminda siki diizenlemelere tabidir. Bu durum, veri sahiplerinin mahremiyetini korumak igin
gerekli olsa da, YZ arastirmalarinda gerekli verilerin elde edilmesini zorlastirmakta ve projelerin
ilerlemesini engelleyebilmektedir. Biitiin bu veri eksikligi sorunlarinin 6nine gegilmesi igin yeni
bir yaklasim olan Cekismeli Uretici Aglar — CUA (Generative Adversarial Networks- GANSs)
Onerilmisgtir.

Guniimiizde CUA gibi derin 6grenme modelleri, ger¢ek diinya verilerine benzer yiiksek kaliteli
sentetik goriintiiler iiretme yetenekleri nedeniyle biiyiik ilgi gormeye baglamustir [1], [2], [3]. Bu
ilgiden dolay1 CUA’lar modern bilgisayar bilimleri ve YZ aragtirmalarindaki 6nemli gelismelerden
biri haline gelmistir. ki ayr1 sinir ag1 modelinin birbiriyle rekabet ettigi bu yapi, gergek diinya
verilerinden ayirt edilemeyecek kadar yiiksek kalitede ve ayn1 zamanda gergekgi cesitli sentetik
goriintiiler iiretilmesini saglamaktadir [4]. CUA’larin basarisi, farkli alanlarda biiyiik yenilikler ve
gelismeler saglamaktadir. Gorsel igerik iiretiminde daha gercekg¢i ve yaratict sonuglar elde
edilmesine yardimei olurken, giivenlik sistemlerinde ise daha hassas ve gilivenilir tanima
tekniklerinin gelistirilmesini saglamaktadir. Ayrica, sanat ve tibbi gorlintiilemeden oyun
gelistirmeye kadar genis bir yelpazede, CUA’lar yenilik¢i uygulamalarin 6niinii agarak bu
alanlardaki ilerlemeleri hizlandirmaktadir.

Bir derin sinir ag1 yaklasimi olan CUA mimarisi ilk olarak Haziran 2014'te lan Goodfellow
tarafindan gergek verilere benzer sahte veriler iireterek veri kiimelerindeki eksik veya kayip veri
sorununu ¢ozmek icin gelistirilmistir [5]. CUA'lar, iki agdan olusan ve birbirleriyle rekabet ederken
Ogrenen bir tiir yapay zeka modelidir. Bu yapi, liretici (generator) ve ayirt edici (discriminator)
olmak iizere iki temel agdan olusmaktadir [6]. Uretici ag, gercekci veri ornekleri olusturmayi
amaglarken, ayirt edici ag bu 6rneklerin gergek verilere mi yoksa tiretici tarafindan tiretilen sentetik
verilere mi ait oldugunu ayirt etmeye calismaktadir. Bu siireg, bir nevi kapal kutu optimizasyon
problemi olarak diisiiniilebilmektedir, burada her iki model de birbirlerinin performansini artirici
yonde siirekli bir iyilesme ve adaptasyon siireci icindedir. Uretici ag, gercekei veri iiretmeye

yonelik girdileri rastgele giriiltiiden (noise) almakta ve bu giiriiltiiyii ger¢ege benzeyen veriye



donistiirmeye ¢aligmaktadir. Ayirt edici ag ise, hem gercek veri setinden alinan 6rnekleri hem de
tiretici model tarafindan tiretilen sentetik drnekleri inceleyerek, hangilerinin gergek hangilerinin
sentetik oldugunu belirlemeye ¢alismaktadir. Bu siirecin sonunda, iiretici ag gercek verilere ¢ok
benzer sentetik veriler iiretebilecek sekilde gelisirken, ayirt edici ag da sentetik ve gergek verileri
ayirt etme konusunda ustalagmaktadir. Farkli amaglara hizmet eden bircok farkli CUA modeli
vardir: Pix2Pix [7], CycleGAN [8], DCGANs [9], StyleGAN [10], SRGAN [11], CGAN [12].
CUA’larin en 6nemli &zelliklerinden biri, hi¢bir insan miidahalesine gerek kalmadan son derece
gergekei veriler tretebilmeleridir. Bu yetenek, karmagik ve detayli veri iiretiminde biiylik bir
avantaj sunmaktadir. Ozellikle smirli veri erisimi olan durumlarda, CUA’lar mevcut veri setlerini
genisletmek ve cesitlendirmek icin etkili bir ¢oziim sunmaktadir. Bu sayede, arastirmacilar ve
gelistiriciler, daha zengin ve c¢esitli veri setleri lizerinde calisabilmektedirler. Gergekgilik derecesi
yiiksek bu veriler, model egitimlerini daha basarili kilmakta ve daha dogru sonuglar elde edilmesini
saglamaktadir. Dolayisiyla, CUA’lar veri erisimindeki kisitlamalar1 agmak icin giiclii bir arag
olarak 6ne ¢ikmaktadir. CUA’larin goriintii, video, metin ve ses iiretimi gibi ¢ok cesitli alanlarda
kullanilarak, sanal gerceklikten otomatik icerik iiretimine, tibbi goriintii analizinden sanat ve
tasarima kadar genis bir yelpazede yenilik¢i uygulamalara imkan tanimaktadir.

Her alanda yapilan ¢alismalarin dnemi ayri olsa da, saglik alaninda yapilan ¢aligmalar, 6zellikle
hastaligin tani ve teshis siirecindeki iyilestirmeler ve yenilikler agisindan insanlik i¢in biiyiik bir
deger tagimaktadir. Saglik alaninda elde edilen verilerle yapilan arastirmalar, hastaliklarin daha
hizl1 ve dogru bir sekilde taninmasini ve tedavi edilmesini saglamaktadir. Ancak, bu tiir ¢alismalar
icin gerekli olan verilere ulasmak, bireylerin haklar1 ve mahremiyet kaygilar1 nedeniyle oldukga
zordur. Ozellikle, saglik verilerinin hassasiyeti gdz oniinde bulunduruldugunda, etik izinlerin
alimmas: siireci karmagik ve bazen de imkansiz hale gelmektedir. Bu durum, arastirmacilar i¢in
biiylik bir engel teskil ederken, veriye dayali yenilik¢i ¢Oziimlerin gelistirilmesini de
yavaglatmaktadir.

Bu zorluklara ek olarak, Avrupa Birligi’nin Genel Veri Koruma Yo6netmeligi (GDPR) ve
Tiirkiye’de ytiriirliikkte olan Kisisel Verilerin Korunmasi Kanunu (KVKK) gibi yasal diizenlemeler,
saglik verilerine erisim daha da kisitlamaktadir. Bu kanunlar, bireylerin kisisel verilerinin
korunmasini amaglayarak veri igleme siireclerine siki kurallar getirmektedir. Bu nedenle, saglik
alaninda yapilacak aragtirmalarda hem veri miktarinin yetersizligi hem de sorunlarinin tistesinden
gelmek icin CUA yaklasimi biiyiik bir potansiyel sunmaktadir. CUA’lar, mevcut verilerden
yararlanarak insan miidahalesine ihtiya¢ duymadan gercek¢i ve cesitlendirilmis veri setleri
olusturulabilmektedir. Bu sayede, saglik arastirmalarinda karsilagilan veri eksikligi ve erisim
zorluklar1 biiyiik 6l¢tide agilmakta, yenilik¢i ¢oziimler gelistirilmeye baglanmaktadir.

CUA’lar 6zellikle goriintii isleme alaninda devrim yaratan yenilikler sunmustur [13]. Gergekgi

insan yizleri, sanatsal eserler veya yeni video oyunu sahneleri olusturmak igin



kullanilabilmektedir. Bunun yani sira, tibbi goriintiileme, astronomi ve moda endiistrisi gibi ¢esitli
alanlarda da uygulamalar1 bulunmaktadir. Sentetik goriintii {iretimi ise, makine 6grenmesinin bir
alt dalidir. Makine 6grenmesi, bir bilgisayarin verilerden 6grenme yetenegini gelistirmekte ve bu
O0grenmeyi kullanarak tahminlerde bulunma veya verileri olusturma becerisini ifade etmektedir.
Makine 6grenmesi algoritmalari, genellikle egitim verilerini kullanarak bir modeli olusturmaktadir
ve bu model, yeni verileri tahmin etmek veya iiretmek i¢in kullanilmaktadir. Ek olarak sentetik
goriintii liretimi, veriye dayali 6grenmenin bir tiiridiir. Makine 6grenmesi algoritmalari, genellikle
biliylik miktarda veriye dayali olarak oOgrenmektedir ve bu verileri kullanarak desenleri
tanimlamaktadir. Sentetik goriintii iiretiminde de model, egitim verileri lizerinden insan ylizleri
veya diger nesneleri anlamak ve bu bilgiyi yeni goriintiiler olusturmak icin kullanmaktadir.
CUA'larin bu basarisi, sentetik goriintii {iretimi alaminda devrim yaratmis ve akademik
arastirmalardan sanal gergeklik uygulamalarina kadar gesitli alanlarda kullanilarak veri eksikligi
gibi sorunlarin iistesinden gelinmesinde 6nemli bir rol oynamistir. Bu gelismeler hem teknolojik
yenilikleri hem de bu teknolojilerin uygulandig alanlardaki gelismeleri hizlandirma potansiyeline
sahiptir. CUA'lar ve makine dgrenmesi araciligiyla elde edilen sentetik goriintii {iretimi, gelecegin
teknolojik sinirlarini zorlayarak yeni ve heyecan verici olanaklarin kapisini aralamaktadir.

Yapilan ¢aligmalarin temelini olusturan veri setlerini sentetik olarak olusturmak igin kullanilan
CUA ’larm iirettigi bu sentetik verileri degerlendirmek de bir o kadar énemlidir. Uretilen verinin
kalitesi yine aym sekilde calismanin basarisin1 dogrudan etkilemektedir. Ozellikle saglik alaninda
yapilacak olan tani i¢in verilerin dogru etikete ve kaliteye sahip olmasi ¢ok énemlidir. Bunun i¢in
kullanilan nicel ve nitel olacak sekilde bir¢ok metrik bulunmaktadir. Fakat en sik kullanilan ve
sonuglarina giivenilen Frechet Baslangi¢ Mesafesi — FBM (Frechet Inception Distance — FID)
skorudur. Elde edilen verilerin FBM skorunun diigiik olmasi verinin ger¢ege ¢ok yakin oldugunu

gostermektedir. CUA ile tiretilen sentetik verilerde dzellikle buna dikkat edilmesi gerekmektedir.

1.1. Tezin Amaci

Bu ¢aligmanin temel amaci, 6zellikle saglik alaninda yasanan veri problemini ¢6zmeye yoneliktir.
Saglik arastirmalart i¢in gerekli olan verilerin elde edilmesi, etik izinlerin alinmasiin zorlugu ve
kisisel veri koruma yasalar1 nedeniyle biiylik bir engel teskil etmektedir. Bu sorunun iistesinden
gelmek icin, Derin Konvoliisyonel Cekismeli Uretici Aglar (Deep Convolutional Generative
Adversarial Network — DCGAN) kullanilarak sentetik gériintiilerin iiretilmesi ve bu sekilde veri
eksikliginin giderilmesi planlanmaktadir. Sentetik verilerin kalitesi, aragtirma ve uygulamalarin
basarisi agisindan kritik bir dneme sahiptir. Bu ¢aligmanin ana hedef], tiretilen sentetik goriintiilerin
kalitesini FBM ve BS ile dlgerek degerlendirmektedir.

Calisma kapsaminda, agik kaynaktan toplanan beyin MR gériintiilerinden olusan birden fazla veri

seti birlestirilerek sentetik gortintiiler tiretilmistir. Veri setleri, timdriin olmadigi, gliom tiimori ve



hipofiz bezi tiimdrii olmak iizere ii¢ farkli siniftan olugsmaktadir. Caligma iki ana boliimden
olusmaktadir. Ik boliimde, Kaggle’dan alinan etiketli tiimdrii MRI veri seti kullanilarak, veri
sayisinin az oldugu durumlarda egitim siiresinin sentetik goriintiilerin kalitesi iizerindeki etkisi
incelenmistir. Ikinci boliimde, smiflardaki veri sayisinin ve egitim siiresinin artiginin goriintii
kalitesi iizerindeki etkisi degerlendirilmistir. Her siniftaki veri sayist ortalama dort kat artirilmig
ve yine farkli epoch siireleriyle egitim yapilarak FBM ve IS skorlar1 hesaplanmistir.

Sonuglar, saglik verilerinde DCGAN kullanilarak sentetik veri iiretiminin, veri sayisinin ve egitim
stiresinin artmasiyla verilerin kalitesinin dogru orantili olarak arttigini gostermistir. Bu bulgu,
saglik alaninda yasanan veri probleminin sentetik veri kullanimiyla etkili bir sekilde
coziilebilecegini ve arastirmacilara énemli bir kolaylik saglayacagini ortaya koymaktadir. Bu
calisma, sentetik verilerin kalite degerlendirmesi ve saglik arastirmalarinda kullanimi konusunda

onemli katkilar sunarak, gelecekteki arastirmalar i¢in saglam bir temel olusturmaktadir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasinda bir CUA cesidi olan DCGAN mimarisi kullanilarak beyin MR gériintiileri
sentetik olarak {iretilmistir. Uretilen sentetik goriintiilerin kalitesi ise FBM skoru ile
degerlendirilmistir. Calisma igerisinde veri eksikligi ve CUA yaklasimi hakkinda bilgi verilip
literatiirden &rnek calismalar “Literatiir Taramasr” boliimde incelenmistir. “Cekismeli Uretici Ag
tiirleri ve uygulamalar” béliimiinde ise ¢esiti CUA mimarilerinden bahsedilmistir. Uretilen
sentetik goruntilerin  kalitesinin  degerlendirilmesi  siirecinde  kullanilan  metrikler ise
“Degerlendirme Metrikleri” boliimiinde anlatilmigti. DCGAN mimarisi ve FBM skoru ise
“Materyal ve Metot” boliimiinde detayli olarak ele alinmigtir. Ayrica ¢alismada kullanilan veri
setleri de yine bu boliimde anlatilmistir. “Bulgular ve Tartigmalar” boliimiinde ise tiretilen sentetik

goriintiilerin 6rnekleri ve her sinifa ait FBM skorlar1 verilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

2.1. CUA Mimarisi ile Yapilan Sentetik Tibbi Gériintii Cahsmalar1

Gundmuizde YZ ve makine 6grenimi, son on yilda bilgi teknolojileri ve veri isleme alanlarinda
onemli ilerlemeler saglamistir. Yapilan bu ¢alismalarda ise en 6nemli yeri veri setleri almaktadir.
Veri setlerinin eksikligi veya etiketsiz olmasi durumunda g¢aligmalarin basari oranlar1 olumsuz
etkilenmektedir. Veri eksikligi sorunu en ¢ok saglik alaninda karsimiza ¢ikmaktadir. Etik izinlerin
almamamasi arastirmacilarin en sik karsilagtigi en dnemli sorunlardan biridir. Bu sorunun oniine
gecmek icin CUA yaklasimi onerilmektedir [14].

CUA’1ar, gercekgi sentetik veri tretimi konusunda devrim yaratan bir teknoloji olarak ortaya
¢ikmustir ve bu alanda pek cok alt dali biinyesinde barindirmaktadir. {1k olarak lan GOODFELLOW
ve caligma arkadaslari tarafindan 2014 yilinda tanitilan bu ydntem, bir liretici ve bir aywrt edici
olmak iizere iki temel sinir temel sinir agindan olusmaktadir [5]. Uretici ag, gercek veri setlerinden
Ogrendigi bilgiyi kullanarak yeni veri ornekleri iiretmeye calisirken, ayirt edici ag bu {iretilen
verilerin gercek verilere ne kadar benzedigini degerlendirmektedir.

CUA’lar kullamilarak birgok veri sorununa ¢oziim olarak yapilan bircok calisma bulunmaktadir.
Ozellikle saglik alaninda yapilan galismalar ise alman sonuglar sebebiyle literatiirde dnemli bir yer
tutmaktadir. Tibbi goriintii alaninda veri artirma, goriintii iyilestirme, goriintii restorasyonu ve farkli
modaliteler arasinda doniisiim saglama gibi bircok uygulama alaninda CUA yaklasimi
kullanilmaktadir. Ozellikle tibbi veri setlerinin smirli ve etik kaygilarla erisiminin zor oldugu
durumlarda, bu teknoloji arastirmalara ve klinisyenlere sentetik veri iireterek egitim ve analiz
stireglerinde 6nemli kolayliklar sunmaktadir. Bu siireglerin tibbi goriintii kalitesini artirma ve tant
stireclerini iyilestirme potansiyeli, saglik sektoriinde biiyiik ilgi gérmesine sebep olmaktadir.
Literatiirde bu ilgiye 6rnek vermek gerekirse 2020 yilinda Wang ve arkadagslar1 tarafindan yapilan
calismada tibbi goriintii {iretimi icin CUA yaklasimi kullamlmistir [15]. Calismada kullanilan
geleneksel CUA mimarilerinin sebep oldugu mod ¢6kmesi sorununun oniine gecilmesi icin AE-
COT-GAN (Autoencoder-based Conditional Optimal Transport GAN) modelini kullanilmustir.
Onerilen bu model 6zellikle tibbi gériintiileri farkli kategorilerde iiretmek igin kullanilmugtir.
Kullanilan agik kaynak veri setlerinden (DermaMNIST ve BloodMYST [16]) elde edilen
goriintlilerden yararlanilarak sentetik verilerin {iretilmesinde basarili sonuglar elde edildigi
goriilmiistiir. Uretilen sentetik goriintiilerin degerlendirilmesi FBM skoru kullanilarak yapilmis ve
8.36 gibi basarili bir sonuca ulasilmistir. Ayni y1l Lei ve arkadaglari tarafindan yapilan bagka tibbi
goriintii ¢aligmasinda cilt lezyonlarinin segmentasyonunda CUA yaklasimi kullanilmistir [17]. Bu
caligmada cilt lezyonlarinin belirlenmesinde ve ayrilmasinda arastirmacilari onerdigi ¢ift ayirt

edici aga sahip Dual Adversarial GAN — DAGAN modeli kullanilmstir. Cift ayirt edici ag, modelin



daha hassas ve dogru sonuglar vermesini saglamistir. Caligma sonucunda 6nerilen ¢ift ayirt edici
ag kullanan CUA modelinin cilt lezyonlarinin segmentasyonunda geleneksel modellere gére daha
basarili bir sonug¢ olan %93,5 dogruluk sonucu verdigi goriilmiistiir. Yine 2020 yilinda Xie ve
arkadaslar1 fundus hastaliklarmin tespitinde CUA yaklasimmi kullannuslardir [18]. Onerdikleri
AMD-GAN modeli, dikkatli kodlayict ve ¢ok dalli yapr kullanmaktadir. Taramali lazer
oftalmoskopi (SLO) goriintiileri kullanilarak gelistirilen bu model, goriintiilerdeki parazitleri
azaltarak temel Ozelliklerin daha iyi ¢ikarilmasini saglamaktadir. Caligma sonucunda ise AMD-
GAN kullanilarak fundus hastaliklarmin tespitinde %81,84 dogruluk orami elde edildigi
gorilmiistiir.

2021 yilinda ¢aligsmalara bakilacak olursa, Wang ve arkadaslar1 denetimsiz meme kanseri histoloji
goriintii smiflandirmasinda CUA yaklagimi kullannuslardir [19]. Onerdikleri Prototype Transfer
GAN (PTGAN) modeli, etiketlenmemis verileri kullanarak biiyiik miktarda etiketli verilere
duyulan ihtiya¢ azaltilmaya calisilmistir. BreakHis agik kaynak veri seti kullanilarak yapilan
calismada PTGAN ortalama %90 dogruluk orani vererek iistiin performans gosterdigi gortilmiistiir.
Yine ayni yil yapilan baska calismada ise Jiang ve arkadaslari diisiik coziiniirliikli MRI
gorintulerinden yiksek ¢ozinurliklt goruntiler elde etmek igin Fused Attentive GAN (FA-GAN)
modelini 6nermislerdir [20]. Cesitli konvoliisyon ¢ekirdeklerini farkli dlgeklerde goriintii ¢ikarmak
icin kullanan yerel fiizyon blogu iceren bu model, 3 farkli veri setinde FBM skoru elde edilmis ve
skorun SRGAN modeline gore daha diisiik oldugu gorilmustiir. Bu da FA-GAN modelinin MRI
goriintii ¢oziinlirliigii artirmadaki basarisini gozler ontine sermektedir. 2021 yilinda yapilan bagka
calismada ise anatomik ve fonksiyonel verilerin birlestirilmesi igin DSAGAN ismi verilen model
Onerilmistir [21]. Fu ve arkadaslarinin yaptiklari bu ¢alismada DSAGAN kullanilarak goriintiilerin
onemli Ozellikleri guclendirilmektedir. Elde edilen sonuglar ise DSAGAN modelinin gorinti
birlestirme performansimin diger modellere gore daha iistiin oldugunu gostermektedir.

2022 yilinda yapilan calismalarda ilk gdze ¢arpan farkli bir veri seti olan deri lezyonlarinin
kullanildigir ¢alismadir [22]. Salvi ve arkadaslar1 isiklandirmalart farkli deri lezyonlarinin
goriintiilerinin renk degiskenligini azaltarak dogru ve erken teshis icin DermoCC-GAN modelini
onermislerdir. Bu model, goriintiilerdeki bu renk degisimi problemini renk sabitleme goreviyle
¢0zmeye caligmaktadir. Sonug olarak ise mevcut renk sabitleme algoritmalarina gére DermoCC-
GAN modelinin daha basarili oldugu gdzler Oniine serilmistir. Lezyon siniflandirma alaninda
DermoCC-GAN kullaniminin siniflandirmada daha dogru sonuglar verecegini gostermektedir.
Ayni yil bagka ¢aligma ise Duan ve arkadaslari tarafindan 434 hastadan toplanan karaciger ultrason
goriintiileri kullanilmistir [23]. CUA, karaciger fibrozisini evrelemek ve sirozu tahmin etmek
amaciyla kullanilmigtir. Sonug olarak ise gelencksel yontemlere gore daha basarili olan yaklagik
%89 AUC orani elde edilmistir. Yuan ve arkadaslar1 ayni sene i¢inde yaptiklar: ¢aligmada RNA
ikincil yapisin1 tahmin etmek icin CUA yaklasimmi kullanmislardir [24]. Gergek RNA ikincil



yapist ve gri tonlamali goriintiilere doniistliriilmiis RNA verilerinin kullanildig1 calismada Multi —
Scale Feature Fusion Conditional Deep Convolutional Generative Adversarial Network (MSFF-
CDCGAN) modeli 6nerilmisti. CDCGAN, Conditional GAN (CGAN) ve Deep Convolutional
GAN modellerinin  kombinasyonudur. Uretilen sentetik goruntileri FBM skoru ile
degerlendirilmistir. Onerilen modelin kullaniminda ise basaril1 bir sonug olan 77 FBM skoru elde
edilmistir.

2023 yilinda Song ve arkadaslari tarafindan yapilan yiiksek ve diisiik ¢oziiniirliiklii Glioma igeren
MR goriintiilerinden olusan veri seti kullanilmigtir [25]. Coziniirligi artirmak ve daha net
goriintiiler elde etmek i¢in dikkat mekanizmasi ile gelistirilmis CGAN kullaniimigtir. CGAN,
SRGAN modelinin temel blogunun kanal dikkat mekanizmasina dayal artik yogun blogu ile
degistirmis ve goreceli ortalama ayrimcisini kullanmistir. Degerlendirme metrikleri olarak ise
PSNR ve SSIM kullanilmistir. Yapilan ¢alismanin sonucunda CGAN modelinin mevcut modellere
gore iistlin basar1 gosterdigi gdzlemlenmistir. Yine ayni yil yapilan bir bagka ¢alisma ise Peng ve
arkadaglarinin yaptigi beyin MRI goriintiilerinin CT goriintiilerine doniistiiriilmesi caligmasidir
[26]. Her hastadan hem MRI hem de CT goriintiileri almak zaman alict ve pahali bir islem
oldugundan dolay1 arastirmacilar CUA kullanarak MRI goriintilerinden gercek CT goruntiilerinin
yuksek kalite ve sinyal — giiriiltii oranini taklit eden sentetik CT goriintiileri elde edilmistir.
Histogram tabanlit CUA modeli kullanilarak gercgeklestirilen ¢alismanin sonucunda yiiksek kaliteli
sentetik CT goriintiileri iiretildigi gdzlenmistir. CUA performanst PSNR ve SSIM metrikleri ile
degerlendirilmistir ve geleneksel yontemlere gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. Tripathi
ve arkadaslar1 optik koherens tomografi (OCT) B-Tarama gorintilerinin diyabetik makula édemi
(DME) tanisinda sentezlenmesi amactyla CUA yaklasimmi kullanmislardir [27]. Yaptiklari
caligmada manuel yorumlamalardan kaynaklanabilecek hatalar1 azaltarak daha giivenilir ve tutarli
teshis edebilmeyi saglamak amaclanmustir. Bes farkli CUA modeli kullanilmis ve en iyi performans
gosteren CUA modeliyle birlikte Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) uygulannstir. Calismanin
sonucunda ise Onerilen yontemin diger yontemlere gore daha iistlin performans gdsterdigi
belirlenmistir. Modellerin performans1 PSNR ve SSIM gibi metriklerin yaninda FBM skoru ile de
degerlendirilmistir.

2024 yilindaki bir ¢calismada ise omurga goriintiileri lizerinde sentetik goriintii liretimi ¢aligmasi
yapilmustir. Vrettos ve arkadaslar tarafindan yapilan caligma 6zellikle tibbi goriintiilerin kalitesini
artirmak ve teshis dogrulugunu gelistirmek amaciyla CUA kullamlmaktadir [28]. CUA’lar
intervertabral bosluklarin sanal ince dilim goriintiilerini olusturmak ve insan omurlarinin sentetik
goriintiilerini olusturmak ve tahminde bulunmak i¢in CUA mimarisinden yararlanilmistir. Yapilan
calismanim en yenilik¢i sonucu ise CT goriintiilerini MRI gériintiilerine déniistiiren CUA’lerin,
MRI goriintiileri olmadan CT goriintiileri kullanilarak neredeyse MRI goriintiileri tiretilebildigidir.

Bu sadece hem tipta veri artist hem de teshis dogrulugunun iyilestirilmesinde 6nemli bir adim



oldugu goriilmektedir. Bunun alakali bir baska CUA calismas: ise Wei ve arkadaslari MRI
goriintlilerinden CT goriintiileri sentezlemek igin frekans dikkati sarth GAN (FACGAN) modeli
Onerilmisgtir [29]. Yapilan ¢alismada MRI’den elde edilen goriintiilerin yiiksek frekansh
bilesenlerini vurgulayarak CT gériintiilerinin daha dogru ve ayrintili sentezlenmesi saglanmaistir.
Bulunan bu yontem sayesinde geleneksel modellere gore FACGAN kullanimi goriintii kalitesini
artirmis ve teshis dogrulugunu gelistirmistir. Aym yil i¢inde Noor ve arkadaglar1 yaptiklar
calismada eksik orneklenmis MR gériintiilerinin yeniden yapilandiriimasi igin CUA modeli
onermislerdir [30]. Onerilen Deep Learning GAN (DLGAN) modelinin, MR gériintilerinin daha
hizl1 ve verimli yapilmasini sagladigi goriilmiistiir. Mevcut geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda
ise daha iyi gorsel kalite ve SSIM degeri elde edilmistir. Yapilan calismalarda FBM skorunun
kullanildig1 ¢alismalar Tablo 2.1°de, PSNR ve SSIM metriklerinin kullanildig1 ¢alismalar Tablo

2.2’de ve karmagiklik matrisi metriklerinin kullanildigi ¢aligsmalar ise Tablo 2.3’de 6zetlenmistir.

Tablo 2.1. FBM skorunun kullanildig1 ¢aligmalarin literatiir taramasi

Yil Yazarlar Kullanilan CUA Mimarisi Veri Seti Sonug
Jun Wang, .
_ Autoencoder-based Conditional
Bohan Lei, ] ]
. ] Optimal Transport Generative ~ DermaMNIST
2020 Liya Ding, FBM skoru: 8,36

o ] Adversarial Network BloodMNIST
Xiaoyin Xu, Xianfeng Gu,
(AE-COT-GAN)

Min Zhang
Mingfeng Jiang,
Minghao Zhi,
Liying Wei,
Xiaocheng Yang, Fused Attentive Generative Kalb. bevi Kalp FBM: 18,97
alp, beyin,
2021 Jucheng Zhang, Adversarial Network pd' Y Beyin FBM: 12,43
iz
Yongming Li, (FA-GAN) Diz FBM: 33,59
Pin Wang,
Jiahao Huang,
Guang Yang
Optik
DCGAN FBM: 37,443
Koherens
) o ) CGAN FBM: 34,429
Aditya Tripathi, . Tomografi
Derin Evrigimli GAN, Kosullu CycleGAN FBM:
Preetham Kumar, (OCT) B-
2023 GAN, CycleGAN, StyleGAN2 25,838
Veena Mayya, Tarama
] ve StyleGAN3 ] StyleGAN2 FBM:
Akshat Tulsani gorintaleri
. 18,840 StyleGAN3
Duke Eye veri
FBM: 203,399

seti




Tablo 2.2. PSNR ve SSIM skorunun kullanildig1 ¢alismalarin literatiir taramasi

Yil Yazarlar Kullanmilan CUA Mimarisi Veri Seti Sonug
Jun Fu, ) ]
) . Dual-Stream Attention Mechanism
Weisheng Li, ) . MRI-PET ve
2021 ) Generative Adversarial Network SSIM
Jiao Du, MRI-SPECT
L (DSAGAN)
Liming Xu
Zhaoyang Song,
Defu Qiu, Channel Attention Generative Beyin Gliom
o . PSNR: 28,41
2023 Xiaogiang Zhao, Adversarial Network Tumori MRI
- . SSIM: %84,1
Dongmei Lin, (CGAN) gorintaleri
Yongyong Hui
Manyetik
Yanjun Peng, Rezonans
Jindong Sun, Histogram-Driven Generative Gorlintuleme
. PSNR: 37,91
2023 Yande Ren, Adversarial Network (MRI) ve
) ) SSIM: %80,7
Dapeng Li, (HisGAN) Bilgisayarli
Yanfei Guo Tomografi
(CT)
Konstantinos Vrettos, Sekanslardan
Emmanouil Koltsakis, yag
Avristeidis H. Zibis, . baskilanmisg PSNR: 60,07
2024 CUA
Apostolos H. T2 agirlikh SSIM: %91
Karantanas, (fsT2W)
Michail E. Klontzas gorintiler
Kexin Wei,
Weipeng Kong,
Liheng Liu, )
. . . Beyin ve PSNR: 31,82
Jian Wang, Frequency Attention Conditional . )
] . . pelvik bolgesi SSIM: %90,5
2024 Baosheng Li, Generative Adversarial Network
MR PSNR: 26,80
Bo Zhao, (FACGAN) .
. . goruntuleri SSIM: %92,7
Zhenjiang Li, J
ian Zhu,
Gang Yu
Rida Noor,
Abdul Wahid,
Sibghat Ullah Bazai, . . . . PSNR: 38,60
Deep Learning Generative Beyin Ve Diz
Asad Khan, . SSIM: %98
2024 . Adversarial Network MRI
Meie Fang, ] PSNR: 34,98
(DLGAN) gorintaleri
Syam M.S,, SSIM: %95

Uzair Aslam Bhatti,
Yazeed Yasin Ghadi




Tablo 2.3. Kullanilan karmasiklik matrisi metriklerinin literatiir taramasi

Yil Yazarlar Kullanilan CUA Mimarisi Veri Seti Sonug

Jiancheng Yang,

Rui Shi, . .
o ] Dual Adversarial Generative
Donglai Wei, Zequan Liu, .
2020 ) Adversarial Network ISIC 2017 Dogruluk: %93,5
Lin Zhao,
. (DAGAN)
Billian Ke, Hanspeter
Pfister, Bingbing Ni
Hai Xie,
Haijun Lei,
Xianlu Zeng,
Yejun He, .
AMD-GAN based on the attention
Guozhen Chen, ]
2020 ) encoder (AE) and multi-branch SLO Dogruluk: %81,84
Ahmed Elazab, Guanghui
(MB)
Yue,
Jiantoo Wang,
Guoming Zhang,
Baiying Lei
Dan Wang, Prototype Transfer Generative
. . Dogruluk: Yaklasik
2021 Zhen Chen, Adversarial Network BreaKHis %90
0
Hongwei Zhao (PTGAN) [19]
Massimo Salvi,
Francesco Branciforti,
Federica Veronese, Dermatological Color Constancy Deri
eri
2022 Elisa Zavattaro, Generative Adversarial Network Dogruluk: %79,2
. lezyonlari
Vanessa Tarantino, (DermoCC-GAN)
Paola Savoia,
Kristen M. Meiburger
Y.-Y. Duan,
J. Qin,
W.-Q. Qiu, .
] Karaciger
S.-Y. Li, AUC degeri: ortalama
2022 . GAN ultrason
C. Li, . %89
] gorintaleri
A.-S. Liu,
X. Chen,
C.-X. Zhang
Shuai Yuan,
Yunfei Gong, Multi — Scale Feature Fusion
Gang Wang, Conditional Deep Convolutional o
2022 ) . ) RNA verileri F1 skoru: %77
Borui Zhang, Generative Adversarial Network
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3. CEKISMELi URETiCi AG TURLERi VE UYGULAMA ALANLARI

CUA mimarisi bircok alanda veri sorunun éniine gegcmektedir. Ozellikle saglik alaninda yasanan
sikintilarin Oniine goriintli sentezi, veri artirma, stil transferi ve goriintii iyilestirme gibi bir¢ok
uygulamayla 6nemli basarilar elde edilmistir. Fakat zaman icerisinde 6zellikle tibbi goriintii
islemede temel CUA mimarisi ¢esitli sorunlarla karsilasmistir ve bu sorunlarla basa ¢ikmak igin
birgok farkli CUA tiirii gelistirilmistir. Bu sorunun oniine gegerken ise farkli CUA gesitleri
kullanilmaktadir. Bu boéliimde Pix2Pix [7], CycleGAN [8], StyleGAN [10], SRGAN [11], CGAN

[12] gibi cesitli CUA tiirleri ve bu tiirlerin temel yapilar1 ve uygulamalari alanlar1 anlatilmustir.

3.1. Kosullu Cekismeli Uretici A (Conditional GAN — CGAN)

Sentetik veri iiretimini belirli kosullar altinda yapan CUA mimarisi Kogullu Cekismeli Uretici Ag
(Conditional Generative Adversarial Network — CGAN) olarak isimlendirilmektedir. Geleneksel
CUA yapisinda olan iiretici ve ayirt edici aglara ek olarak CGAN mimarisinde aglara kosullu
bilgiler eklemektedir [31]. Bu bilgiler, verilerin etiketleri veya ek veriler olabilmektedir. Ekledigi
kosullar sayesinde daha kontrollii ve anlamli sentetik verilerin iiretilmesini saglanmaktadir [32].
CGAN tipk1 klasik CUA modeli gibi birbiriyle ¢ekisme halinde olan iki sinir agindan olusmaktadur.
Uretici ag noise olarak isimlendirilen rastgele gurllti verilerini girdi olarak alarak sentetik
goriintiiler Uretmektedir. Ayirt edici ag ise girdi olarak {iretici ag tarafindan iretilen sentetik
goriintiileri ve gercek veri setinden alman verileri almaktadir. Burada klasik CUA modelinin ayirt
edici agmdan farkli olarak CGAN mimarisinin ayirt edici agina ayni1 zamanda girdi olarak kosullu
bilgi verilmektedir (Sekil 3.1). Amag gercek verilerle sentetik verileri birbirinden ayirt etmektedir.
Uretici ag, rastgele giiriiltii vektdriinii ve bir kosullu bilgiyi alarak sentetik veri iretmektedir. Bu
girdi verileri ise evrisimli katmanlar kullanilarak islenmektedir. Boylece istenilen kosullarda
gercege en yakin sentetik veriler iiretilmektedir. Ayirt edici ag, kosullu bilgiyi de kendisine girdi
olarak almaktadir ve iiretilen sentetik goriintiiniin kosullu bilgiye uygun olup olmadigina bakarak

degerlendirme yapmaktadir.



Gergek Veri Ayirt Edici Ag Ll

Gergek/Sentetik
Etiketler
Uretici Ag Sentetik Goriintii
Rastgele
Guralta
(Noise)

Sekil 3.1. CGAN mimarisi

Klasik CUA mimarisinde aglarm nasil sentetik veri iirettigi kayip fonksiyonu ile agiklanmaktadir.
Her bir agin kendine 6zgii kayip fonksiyonu bulunmaktadir. Ayirt edici ag, gergcek ve sentetik
verileri birbirinden ayirt etmeye ¢calismaktadir. Bu siirecte gergek veriler i¢in belirlenen olasilik (1),
iiretilen sentetik veriler i¢in belirlenen olasilik (0) olarak tahmin edilmeye ¢alisiimaktadir. Ayirt

edici ag, kayip fonksiyonu 3.1.1°deki denklemde tanimlanmaktadir [33].

Lp = —Eyp, ollogD@)] —Eyop ) [log (1 - D(G(z)))] (3.1.1)

Bu denklemde (D,), ayirt edici agin gergek veriler igin tahmini iken, D(G(2)) ise tiretilen sentetik
goriintiiler i¢in tahminidir. Uretici ag igin kayip fonksiyonu ise 3.1.2’deki denklemde goriildiigii

gibidir [33].
Ls=—E,ep, »[logD(G(2))] (3.1.2)

Bu kisimda {iretici agin temel amaci ayirt edici agin sentetik verileri gercek olarak simiflandirma
olasiligmi maksimum seviyeye cikarmaktir. CGAN’da ise klasik CUA mimarisine ek olarak
kosullu bilgi olan etiketler dahil olmaktadir. Yani ayirt edici ag, gercek veri ve kosullu bilgiyi
birlikte degerlendirmektedir. Ayirt edici ag i¢in kayip fonksiyonu denklemi 3.1.3°de goriildiigi
gibidir [33].

Lp = —Exp,. llogD(x 1 y)] —E, p () [log(l —D(G(zly)l y))] (3.1.3)
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Bu denklemde D(x | y), ayirt edici agin kosullu bilgi ile birlikte gergek verilerin tahmini iken,
D(G(z | y) | y) ise kosullu bilgi ile sentetik verilerin tahminini temsil etmektedir. Uretici agmn kayip

fonksiyonu ise 3.1.4’deki denklemde gosterilmistir [33].
Lg = —E;p,mllog DGz 1) 17)] (3.14)

Uretici ag, ayirt edici agin kosullu bilgiye sahip sentetik verileri gergek olarak siiflandirma
olasiligint maksimum seviyeye ¢ikarmaktadir.

Kosullu bilginin aglara eklenmesi sentetik veri liretimini daha spesifik yapmakta ve tretilen
sentetik verilerin daha kaliteli olmasin1 saglamaktadir. Fakat bunun yani sira, kosullu bilgiler agin
egitiminin daha karmasik olmasina sebep olabilmektedir. Ayn1 zamanda yeterli miktarda ve cesitli
kosullu bilgi gerektirmektedir.

CGAN’lar kontrollii sentetik veri iiretimini saglamaktadir. Belirli dzelliklere sahip sentetik
goriintiilerin iiretilmesini saglamaktadir; 6rnegin belirli anatomik yapilar veya patolojik durumlar.
Bunun yan1 sira ek kosullandirma bilgisi sayesinde CGAN’lar, geleneksel CUA modellerine goére
daha yiiksek ve gercekei goriintiiler {iretebilmektedir. Uygulama alanlar1 ise, CGAN kullanilarak
MRI goriintiilerinin ¢oziiniirligli artirillabilir ve bu sayede goriintii kalitesi ve tani kullaniglhiligi
o6nemli Olgilide iyilestirilebilmektedir. MRI goruntilerini CT goriintulerine ¢evirmek iginde
CGAN’lar kullanilabilmektedir. Sonug olarak CGAN’lar, yiiksek kaliteli ve belirli kosullara uygun

tibbi goriintiilerin iiretilmesi i¢in giiglii ve esnek bir ¢erceve sunmaktadir.

3.2. Siiper Coziiniirliikli Cekismeli Uretici Ag (Super — Resolution Generative
Adversarial Network — SRGAN)

Calismalarda kullanilan verilerin ¢oziiniirliikleri diisik oldugu zaman g¢alismanin sonuglari

olumsuz etkilenebilmektedir. Bu soruna ¢6ziim olarak SRGAN, diisiik ¢Oziiniirliikli goriintiileri

yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilere doniistiirmek i¢in kullanilmaktadir [34]. SRGAN modeli, foto-

gergekei detaylar iiretme kapasitesiyle one ¢ikmaktadir.
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a) distik ¢ozundrluk b) SRGAN ile yuiksek ¢ozlintrlik. C) orijinal gorinti

Sekil 3.2. SRGAN ile yiiksek ¢oziiniirliige getirilen gorintii 6rnegi [11]

Geleneksel CUA mimarisi gibi, SRGAN modeli iki temel yapidan olusmaktadir: iiretici ve ayirt
edici. Uretici ag, diisiik ¢coziiniirliiklii gériintilyii girdi olarak almaktadir. Yapilmak istenen, alman
bu diisiik ¢oziinlirliiklii goriintiileri yliksek ¢oziiniirliiklii hale getirmektir. Bu iglemi yapmak igin
ise artik bloklar (residual blocks) ve up — sampling katmanlari kullanilmaktadir. Artik bloklar, giris
ve ¢ikig arasmda dogrudan baglantilar kurmaktadir. Kurulan bu baglantilar sayesinde agin daha
derin katmanlarina bilgi aktarimi yapmak daha kolay hale gelmektedir. Up — sampling
katmanlarinda genellikle pixel shuffle yontemiyle islemler yapilmaktadir [11]. Sekil 3.2°de
gorlildigli gibi bu yontem, disikk c¢ozinirliklii bir goriintiiniin  kanallarmi  yeniden
diizenlemektedir. Bu sayede diisiikk c¢ozinirliklii goriintli yiiksek c¢ozinirliklii goriintiiye
dondstiirilmektedir. Ayirt edici agda ise, iiretilen sentetik yiiksek ¢Ozlinlirliiklii goriintiiyii ve
gercek ylksek ¢oziiniirliikli goriintiiyti girdi olarak almaktadir.

Her iki goriintii grubu arasindaki farki ayirt etmeye calismaktadir. Yapilmak istenen islem
geleneksel CUA mimarisindeki gibi gercek ve sentetik goriintiiyii birbirinden ayirt etmeye
caligmaktir,

SRGAN modelinin egitim asamasinda iiretici ve ayirt edici agin birlikte egitilmesi gerekmektedir.
Bu siirecte rekabetgi kayip ve igerik kaybi kullanilmaktadir. Denklem 3.2.1 {iretici ag igin rekabetgi
kayip, denklem 3.2.2 ise ayirt edici ag igindir [11].

Lgen = Eznp,zllog (1 = D(G(2)))] (3.2.1)
G(2): Uretilen sentetik gorint
D: ayirt edici

Z: rastgele graltd vektor
Py(z): giiriiltii vektoriiniin dagilimi
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Denklemde verilenlog (1 — D(G(z))) kisim ise iiretici, ayirt edici agin sentetik goriintiileri gergek

olarak smiflandirmasini saglamak amaciyla minimize edilmektedir.
Lpis = Ex-py, oll0g D] + Ezep, 5 [log (1 = D(G(2)))] 322)

X: gergek goruntu

Pdata(X): gercek goriintiilerin dagilimi

log (1 — D(G(z))) fonksiyonu ve logD(x) ayirt edici ag tarafindan maksimize edilmeye
calisilmaktadir.

Rekabetci kayip hem iiretici hem de ayirt edici agm egitiminde kullanilmaktadir. Bu kayip
fonksiyonu, her iki ag arasinda bir rekabet ortami olugtumaktadir. Boylece daha gergekei goriintiiler
iretmeyi ve gergek sentetik arasindaki ayirimi yapmay1 6grenmektedir.

Icerik kayip fonksiyonu VGG agmndan cikan &zellikleri kullanmaktadir. Diisiik ve yiiksek
¢oziiniirliiklii goriintiiler arasindaki fark bu fonksiyon ile hesaplanmaktadir. Igerik fonksiyonu

denklemi 3.2.3’te verildigi gibidir.

Leonen = Exylll p(y) — ¢(G(x)) I7] (3.2.3)

Tibbi goriintii uygulamalarinda SRGAN siklikla kullanilmaktadir. Bu alanda goriintiilerin
detaylarinin kritik oldugu ve tanit dogrulugunu artirdigi bilinmektedir. Bu sebeple kullanilan
SRGAN o6zellikle MRI ve CT taramalarinin ¢oziiniirliigiinii artirarak daha net ve detayli goriintiiler
elde etmeye saglamaktadir. Ayn1 zamanda veri setlerini zenginlestirerek modellerin egitiminin

daha etkili yapilmasmi saglamaktadir.

3.3. Dongii Tutarh Cekismeli Uretici Ag (Cycle — Consistent GAN — CycleGAN)

CycleGAN mimarisi, 2017 yilinda Zhu ve arkadaglar1 tarafindan veri setleri arasinda goriintii
cevirisini gergeklestirebilmek amaciyla gelistirilmistir [8]. Bu doniisiimii iki farkli domain arasinda
gergeklestirip bu islemi yaparken de veri eslesmesine gerek kalmadan yapmaktadir. Eslesmemis
veri setleriyle calisma yetenegi dongii tutarlilik kaybi (cycle consistency loss) adi verilen 6zel bir
kayip fonksiyonu kullanmasina dayanmaktadir. Bahsi gecen kayip fonksiyonu iki kisimdan
olusmaktadir. Tlk kisim ilk veri setindeki goriintiilerin iki agdan gectikten sonra ayni goriintiiye geri
doniistiiriilmesini saglamaktadir. Ikinci kisimda ise bir ¢izim goriintiisiiniin her iki agdan gegtikten
sonra ayni goriintiiye tekrar doniistiiriilmesini saglamaktadir.

CycleGAN ozellikle dengesiz ve gece giindiiz gibi karmasik verilere sahip problemlerde
kullanilmak i¢in elverislidir. Goriintiiden goriintiiye ¢eviri uygulamalarinda da siklikla CycleGAN
mimarisi kullanilmaktadir (Sekil 3.3).
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Sekil 3.3. CycleGAN kullanim 6rnegi

CycleGAN mimarisi genel olarak Pix2Pix mimarisine benzemektedir [35]. 2016 yilinda Pix2Pix
mimarisinde yapilan gelismeler sonucunda CycleGAN mimarisi gelistirilmistir. Iki mimari
arasindaki temel fark ise Pix2Pix eslestirilmis goriintii verilerine ihtiya¢ duyarken CycleGAN buna
ihtiya¢ duymamaktadir. CycleGAN mimarisi, geleneksel mimariden farkli olarak iki iiretici ag ve
iki ayirt edici agdan olusmaktadir [7], [8]. Bu ¢ift yonlii yapi, ileri ve geri dontisiimleri miimkiin
kilmaktadir. Bu durumda daha tutarli ve gercekci doniisiimler yapilmasini saglamaktadir. Uretici
aglar igerisinde birinci ag kaynaktan hedefe doniistiiriirken diger ag hedeften kaynaga goriintiileri
doniistiirmektedir. Ayirt edici aglarda ise ilk ag hedef domain goriintiilerin gercek mi sentetik mi
olduklarm belirlemeye calisirken, ikinci ag kaynak domain goriintiilerinin gergek ve sentetik
olduklarini ayirt etmeye ¢alismaktadir. Her iki agda ¢ekismeli kayip (Adversarial Loss) adi verilen
klasik GAN mimarisinin kayip fonksiyonuna sahiptir. ilk iiretici ve ilk ayirt edici aglarin 3.3.1°de

kay1ip fonksiyonu verilmistir.

Lean(G, Dy, X,Y) = Eyp.. 3108 Dy(N] + Exppy,,, iy llog (1 — Dy (G(x)))] (33.1)
Ikinci iiretici ve ikinci ayirt edici aglarm 3.3.2”de kayip fonksiyonu verilmistir.

Loan(F, Dy, Y, X) = Exp,.,, 0y [10g Dx ()] + Eypp. 108 (1 = Dy (F(¥)))] 33.2)

Uretici ve ayirt edici aglar ileri ve geri olacak sekilde doniisiimler yapmaktadir. Bu doniisiimler ise
Dongii Tutarlilik Kayip (Cycle Consistency Loss) fonksiyonu ile gerceklesmektedir. Goriintii

verisinin once bir domain’e sonra tekrar orijinal domaine doniistiiriildiigiinde ayni goriintii verisi
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elde edilmelidir. Bu durumu da Déngii Tutarlilik Kayip fonksiyonu ile saglanmaktadir. 3.3.3’de bu

fonksiyonun denklemi verilmistir.

Leye(G,F) = Exnpy [l F(G()) =% 1] + Eyop, . DN GF()) =y 1] (33.2)

Uretici ve ayirt edici aglar ileri ve geri olacak sekilde déniisiimler yapmaktadir. Bu déniisiimler ise
Dongili Tutarlilik Kayip (Cycle Consistency Loss) fonksiyonu ile gerceklesmektedir. Goriinti
verisinin 6nce bir domain’e sonra tekrar orijinal domaine doniistiiriildiigiinde ayn1 goriintii verisi
elde edilmelidir. Bu durumu da Dongii Tutarlilik Kayip fonksiyonu ile saglanmaktadir. 3.3.3’de bu

fonksiyonun denklemi verilmistir.
Leye(G,F) = Exnpy [l F(G()) = x 1] + Eyoppy,. O GF () — ¥ Il1] (3.3.3)

Cekismeli Kayip ve Dongii Tutarlilik Kayip fonksiyonlarinin toplami ise toplam kayip olarak
tanimlanmaktadir (3.3.4’teki denklem).

L(G,F, Dx, Dy) = LGAN(G' Dy,X, Y) + LGAN(F' DX' Y,X) + ALCJ]C(G'F) (334)

CycleGAN mimarisi birgok farkli alanda veri sorununa ¢6ziim getirmektedir. Sanat ve stil transferi,
tibbi goriintiileme, sanal gergeklik ve oyun gelistirme, tarim ve ¢evre bilimi gibi birgok alanda

uygulamalara sahip olan CycleGAN, GAN mimarileri arasinda dnemli bir yere sahiptir.

3.4. Pix2Pix

Derin evrisimli sinir agindan olusan Pix2Pix’in temeli CUA mimarisine dayanmaktadir. Yapilan
islem goriintiiden goriintilye c¢eviri islemidir. Girdi olarak verilen goriintii baska bir hedef
goriintiisiine ¢ikti olarak doniistirilmektedir [7]. Siyah beyaz gorintilerin renklendirilmesi

caligmasi ya da ¢izimlerden gorseller iiretilmesi bu alani agiklayan en iyi 6rneklerdendir (Sekil 3.4).

Sekil 3.4. Pix2Pix kullanilarak yapilan eskiz doniistiiriilmesi ve renklendirme ¢alismalari [7]

Pix2Pix modeli, geleneksel CUA mimarisinde oldugu gibi iki ana agdan olugmaktadur: iiretici ve

ayirt edici. Uretici ag, U-Net mimarisini kullanmaktadir. Diisiik ¢oziiniirliikte olan &zellik
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haritalarinin yiiksek ¢oziniirliikklere ¢ikarmaya caligsmaktadir. Bu islem yapilirken encoder ve
decoder yapist kullanilmaktadir. Ayni zamanda simetrik katmanlar bulunmakta ve bu katmanlarin
arasinda da dogrudan baglantilar yer almaktadir. Ayirt edici ag ise goéruntiniin batinl yerine
yamalar1 {izerinde calisan PatchGAN yapisim kullanmaktadir. Geleneksel CUA modelinde
gorilintliniin biitiinii ger¢ek mi yoksa sentetik mi diye degerlendirilmekteyken, bu yap1 sayesinde
her bir yama gercek mi sentetik mi olarak degerlendirilmektedir. Genel olarak ayirt edici agin
calisma mantig1 geleneksel CUA ile aynidir.

Pix2Pix modeli ¢ekismeli kayip ve L1 kayip isimli iki temel kayip fonksiyonundan olugmaktadir.
Cekigsmeli kayip fonksiyonu denklemi 3.4.1°de verilmistir.

Lecan(G, D) = Eyxy[log D(x,y)] + Exz[log (1 = D(x, G(x,2)))] 34.1)

Denklem 3.4.1°de verilen G iiretici ag1, D ise ayirt edici ag1 temsil etmektedir. x giris goriintiisiini,
y gercek hedef goriintiiyii ve z ise rastgele giiriiltiiyii temsil etmektedir. L1 kayip fonksiyonu ise
3.4.2°de verilmistir.

L11(6) = Exy [l y — G(x,2) Il4] (3.4.2)

L1 kayip fonksiyonu {iretilen sentetik goriintii ile gercek goriintii arasindaki farki piksel olarak
minimize etmektedir. Bu iki kayip fonksiyonu toplam kayip fonksiyonunda birlestirilmektedir.
Modelin egitim siirecinde hem gerceklik hem de dogruluk agisindan maksimum performansin
gosterilmesi i¢in kullanilmaktadir. Denklem 3.4.3’te toplam kayip fonksiyonu verilmistir. A, L1

kaybinin agirliklandirma faktoriidiir.

G* = arg minmaxLegan (G, D) + AL11 (6) (3.4.3)

Pix2Pix modeli kapsamli etiketlenmis veri setleri ile kolayca egitilebildigi i¢cin segmentasyon,
goriintii iyilestirme ya da restorasyon ve modalite doniisiimii gibi gorevlerde kullanilmaktadir.
Diger CUA mimarilerinin yam sira Pix2Pix modelinin segilmesinin sebebi, cesitli goriintiiden
gorlintiiye ¢eviri uygulamalarinda daha esnek kullanilabilmektedir. Ayrica U-Net ve PatchGAN

yapilarini kullanmasi yiiksek ve detayli goriintiilerin tiretilebilmesini saglamaktadir.

3.5. StyleGAN

Yiiksek kaliteli ve kontrol edilebilir goriintii {iretiminde kullanilan StyleGAN NVIDIA tarafindan
iiretilmis CUA modelidir [10]. Stil transferi ve varyasyonunu kontrol edebilme kapasitesi ile dikkat
ceken bu model, foto-gergekgi goriintiiler iiretebilme yetenegi sayesinde diger CUA modellerinden
ayrilmaktadir. Geleneksel CUA modelinden farkli olarak stil bazli bir iiretim siirecine sahiptir. Bu

stirecte stil vektorii ve haritalama ag1 bilesenlerini kullanmaktadir.
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Haritalama ag1, rastgele giirtiltii vektoriinii daha anlamli bir uzaya doniistiirmektedir. Bu islemleri
tam baglantili katmanlart ile gergeklestirmektedir. Girdi olarak alinan z rastgele giiriiltii vektorii
style vektor (w) olarak adlandirilan vektore dontistiiriillmektedir [36].

StyeleGAN sentetik goriintiileri sentez ag1 kullanarak tiretmektedir. Coziiniirliigii adim adim
arttiran katmanlardan olusan yapi, her bir katmanda stil vektorlerini kullanarak goériintiiye belirli
Ozellikler eklemektedir. Stil vektorlerini farkl ¢oziiniirlik seviyelerinde goruntiiye entegre etmek
icin AdaIN (Adaptive Instance Normalization) kullanilmaktadir. Bu normalizasyon iglemini ise stil
vektorlerinden gelen bilgilerle kosullandirmaktadir.

StyleGAN modelinde yapilan islemlerin matematiksel denkleminde hem haritalama hem de sentez
aginda kullanilan iglemlerden olusmaktadir. Denklem 3.5.1 ve 3.5.2 haritalama ag1 ve AdalN

islemlerine aittir [10].

w = f(2) (3.5.1)

3.5.1°deki denklemde z rastgele giiriiltii vektoriinii, f haritalama agmi ve w stil vektorini temsil

etmektedir.

AdalN (x;,y) = y () (*E£52) + B (v) (352)
v o (x;)

Burada x; giris aktivasyonunu, y ise stil vektoriini temsil etmektedir. 4 ve o girisin ortalama ve
standart sapmasidir. ¥y ve [ ise stil vektoriinden hesaplanan Ol¢ekleme ve kaydirma
parametrelerinin temsilleridir.

StyleGAN goriintii sentezi, anomali tespiti ve goriintii iyilestirme gibi uygulama alanlarnda
kullanilmaktadir. Ozellikle stil transferi ve varyasyon kontrolii sayesinde yiiksek kaliteli ve detayli
goriintiiler iiretebilme yetenegi sayesinde diger CUA modellerinden ayrilmaktadir.

Pix2Pix, CycleGAN, StyleGAN, SRGAN ve CGAN modellerinin 6zetlendigi tablo gosterilmistir.

Tablo 3.1. T1bbi goriintiilemede kullanilan CUA modelleri

CUA . . Kullanildig: Veri
Farklar Avantajlar Dezavantajlar .
Tiru Tarleri
Etiketlenmis
Kosullu GAN, . .
o L ) o veri gerektirir; MRI-CT dontisiimii,
o gorintiiden gorintiye Yiksek kaliteli goruntii o L
Pix2Pix . o egitim igin gorintd
ceviri; U-Net mimarisi doniisiimii saglar. o .
biyuk veri segmentasyonu
kullanir. . .
setleri gerekir.
. MRI-PET doniisiimii,
Kosulsuz GAN, Eslenmemis veri estleri ile Egitim siireci . .
) ) ) - ) histopatoloji
CycleGAN  eslenmemis veri setleri caligabilir, bu da veri toplama daha )
goriintiileri arasinda
iizerinde caligir; ileriye stirecini kolaylagstirir. karmagiktir.

doniisim
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ve geri doniisiim aglart

kullanur.
o Hesaplama Histopatoloji
Yiksek kaliteli ve kontrol L )
Stil tabanli iretici stireg o ) maliyeti goruntileri, yuksek
) edilebilir géruntler Uretir; ] .
StyleGAN  kullanur; stil vektorii ve ) yuksektir; ¢cdzundrlukli beyin
o detay ve varyasyon kontroli
AdalN icerir. egitim siireci taramalari, g6z
saglar ) . .
uzun sdrer. retinas1 goriintiileri
Hesaplama
Disiik ¢oztintirlikli o
) o o maliyeti Diisiik ¢oziindirliklii
Slper ¢dzunlrlik icin gorintileri yuksek ]
o o o . yiiksektir; bazi MRI ve CT
optimize edilmis CUA,; ¢cOzundrlukld hale getirir;
SRGAN ) ) durumlarda taramalari, PET
artik bloklar ve piksel detaylar1 artirarak tibbi .
gorsel taramalari, ultrason
shuffle kullanir. goriintiilerin tan1 dogrulugunu .
o artefaklar gordntlleri
iyilestirir. -
olusabilir.
Belirli hastaliklari
Kosul .
yF temsil eden MRI
o o verilerinin o
Kosullu GAN, belirli Belirli kosullara gore gorintuleri, timor
w . dogru ve o
kosullar altinda goriintii hedeflenen gorintlerin ) tlrune gore
yeterli olmas1
CGAN iretir; giris verilerine ek iiretimini saglar; veri artirma ) . smiflandirilmis
gerekir; egitim .
olarak kosul verilerini ve egitim setlerinin . gorintiler, genetik
stirecinde
kullanur. zenginlesmesinde etkilidir. marker’larla
karmagik ) ]
. isaretlenmis
olabilir. o
gorintiler

Tablo 3.1, tibbi goriintiilemede kullanilan cesitli CUA modellerinin 6zelliklerini, avantajlarin,
dezavantajlarim1 ve kullandiklar1 veri tiirlerini 6zetlemektedir. Pix2Pix modeli, U-Net mimarisi
kullanarak goriintiiden goriintiiye doniisim saglamakta ve yuksek Kkaliteli gorintiler
Uretebilmektedir ancak etiketlenmis veri ve bilyiik veri setleri gerektirmektedir. CycleGAN,
eslenmemis veri setleriyle galigabilmekte ve veri toplama siirecini kolaylastirmaktadir ancak egitim
siireci daha karmasiktir. StyleGAN, stil tabanli iiretici siire¢ kullanarak yiiksek kaliteli ve kontrol
edilebilir gorunttler Uretmektedir, ancak yiiksek hesaplama maliyeti ve uzun egitim siireci
gerektirmektedir. SRGAN, siiper ¢oziiniirlik i¢in optimize edilmistir ve diisik ¢oziintrliklii
goruntdleri yiksek c¢ozunurlukli hale getirmektedir, fakat bazi durumlarda gorsel artefaktlar
olusturabilmektedir. CGAN, belirli kosullar altinda goriintli iiretmekte ve hedeflenen goruntilerin
iiretiminde esneklik saglamaktadir, ancak kosul verilerinin dogrulugu ve yeterliligi 6nemlidir ve
egitim siireci karmasik olabilmektedir. Bu modeller, MRI-CT doniisiimii, goriinti segmentasyonu,
histopatoloji goriintiileri, beyin taramalari, géz retinas1 goriintiileri, diisiik ¢oziintirliiklii MRI ve CT

taramalar1, PET taramalari, ultrason goriintiileri gibi ¢esitli tibbi veri tiirleri ile kullanilmaktadir.
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4. DEGERLENDIRME METRIKLERI

CUA ile iiretilen veriler, iiretilen verilerin giivenilir kullanim1 i¢in degerlendirilmelidir. Ancak, bir
CUA'nin (retecini degerlendirmek icin bir Kayip fonksiyonu yoktur. Bu nedenle egitime devam
etmenin ve modelin kalitesini sadece kayip tizerinden degerlendirmenin bir yolu yoktur. Kayip
fonksiyonu yerine bir CUA modelinin performansmi degerlendirmek icin nitel ve nicel teknikler

gelistirilmistir.

4.1. Nitel Metrikler

Bir olcl olarak dretilen sentetik goruntlinin  kalitesi, Gretilen sentetik goruntilerin
degerlendirilmesi i¢in kullanilmaktadir. Kalitenin degerlendirilmesi, farkli iterasyon adimlarmdan
uretilen bu sentetik gorintulerin manuel olarak gozden gecirilmesi ve degerlendirilmesidir. Bu
yontem, CUA'lar1 degerlendirmek igin kullamilan en yaygin ydntemlerden biridir. Modellerin
gozden gegirilmesine ve ayarlanmasina yardimei olmasi, hizli ve sezgisel bir yol olmasi gibi
faydalarinin yani sira baz1 dezavantajlar1 da vardir [37]. Uretilen goriintiiniin kalitesine iliskin bir
inceleme, elestirmenin Onyargilarmi igerebilmektedir. Ayrica goriintii sayisi ile de smirh
olabilmektedir. Bir model tarafindan iretilen goriintillerin gizli alanmmi niteliksel olarak
degerlendirmek, incelemek ve kesfetmek igin literatiirde ag iglerini arastirmak ve gorsellestirmek,
iretilen goriintiilerin en yakin komsusunu bulmak ve lretici agin irettigi verilerde gesitliligin
saglanamamasi sorunu olarak adlandirilan modun ¢Okmesini degerlendirmek gibi yontemler
bulunmaktadir [37]. Bir degerlendirme ve tercih karari uygulanirken, goriintiiyii degerlendiren
kisiye farkli ornekler sunulmakta ve hangi Ornekleri tercih ettigi sorulmaktadir. Denton ve
arkadaglarinin kullandig1 gibi hizli agama kategorizasyon sirasinda goriintiiyii degerlendiren kisi
icin iiretilen sentetik goriintiiler kisaca gosterilmektedir. Sonug olarak gergek ya da sentetik olarak

smiflandirilmasi istenmektedir [38].

4.2. Nicel Metrikler

Nicel metriklerin temeli matematiksel ifadelere dayanmaktadir ve sonuglarin en net sekilde
degerlendirildigi yontemlerdir. Bu yontem, gercek ve iiretilen sentetik goriintiiler arasindaki
niceliksel farkliliklar1 yakalamaya calismaktadir. Nicel yontemlerin en biiyiik faydasi sonuclarin
dogru degerlendirilmesini saglamaktir. Birden fazla nicel degerlendirme yontemi vardir, ancak
GAN yaklasimi i¢in en popiiler nicel degerlendirme yontemleri Baglangi¢ Skoru — BS (Inception
Score — IS) ve Frechet Baglangig Mesafesi — FBM (Frechet Inception Distance — FID) dir [39].



4.2.1. Baslangic Skoru — BS (Inception Score — IS)

Baslangic Skoru, Salimans ve arkadaslari tarafindan 2016 yilinda “GAN'lar1 Egitmek igin
Gelistirilmis Teknikler” baglikli makalede Onerilmistir [39]. Bu skorun gelistirilmesinin temel
nedeni, goriintiiler i¢in 6znel insan goriigiinii ortadan kaldirmaktir. Belirli bir nesneye benzeyen ve
cesitli nesneler lireten bu tiir goriintiilerin iki ana amaci vardir. Olusturulan goriintiileri
smiflandirmak i¢in nceden egitilmis Inception V3 modeli olarak adlandirilan bir derin 6grenme
sinir agt modelinin kullanimini igermektedir [40]. Siire¢ kisaca her bir goriintiiniin hangi smifta
olusturuldugunun olasihigin1 tahmin etmek ve ardindan bunu BS ile Ozetlemektir. Burada
bahsedilen olasilik, siif etiketleri gibi kosullu bir olasiliktir. Uretilen sentetik gériintiiler, diger tiim
smiflarla karsilastirildiginda, gergek goriintiiniin en giiclii 6zelliklerine sahip olan ve yiiksek
kaliteye isaret eden bir smifta simiflandirilmaktadir. Bu nedenle, koleksiyondaki tiim {iretilen

goriintiilerin daha az kosullu entropiye sahip olmasi gerekmektedir [39].

4.2.2. Frechet Baslangic Mesafesi — FBM (Frechet Inception Score — FID)

Gergek goriintii ile olusturulan goriintiiler arasindaki 6zellik mesafesini 6lgmek i¢in kullanilan bu
metrik, egriler arasindaki benzerligin bir 6l¢iisii olarak tanimlanmaktadir [41]. Egriler boyunca
noktalarin konumu ve siras1 dikkate almirken iki dagilim arasindaki mesafeyi 6l¢mek icin
kullanilmaktadir. Inception V3 modeli, Inception Score'da kullanildigi gibi bu degerlendirme
yonteminde de kullanilmaktadir. Her bir goriintiiyii 6zetlemek igin Inception V3 modelinden
aktivasyonlarin kullanilmasina FBM denir. Bu aktivasyon sondan bir 6nceki toplama katmanindan
alinir. Burada kullanilan Inception V3 modeli gesitli gercek goriintiilerden olugan ImageNet veri
kiimesi ile egitildiginden, FBM'yi ¢ok farkli veri kiimelerine uygulamak aldatici olabilmektedir.
Bununla birlikte, FBM degerlendirme yonteminin insan kararlarina benzer oldugu ve ayrimeilik,

saglamlik ve hesaplama verimliligi agisindan iyi performans gosterdigi gosterilmistir [37].
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5. MATERYAL VE METOT

5.1. Veri Seti

Diinya ¢apinda beyin kanseri en yaygin kanser tiirlerinden ve 6liim nedenlerinden biridir. Bu
sebeple erken teshis ve tedavi bu alanda 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu tez galigmasinda, beyin MR
goriintiilerinden olusan bes farkli agik kaynak veri setinin birlesimi kullanilmistir. Genel olarak
beyin MR goriintiileri {i¢ farkli sinifa ayrilmaktadir: gliom, hipofiz bezi tiimorii ve timor olmayan
beyin gorintdleri.

Caligmanin ilk kisminda, YOLOv7 modelinin egitimi amaciyla genis bir beyin tarama veritabani
kullanilmigtir [42]. Bu veri seti, MRI dahil olmak {izere g¢esitli goriintiilleme modalitelerinden elde
edilen beyin taramalarini igermektedir. Segilen veri seti, hipofiz bezi timérd, gliom tumorl ve
tiimor bulunmayan vakalar1 kapsayan klinik durumlari genis bir yelpazesini temsil edecek sekilde
Ozenle hazirlanmistir. Kaggle platformu ve Hayatabad Tibbi Kompleksi, Pesaver tarafindan
saglanan veri seti, eksenel, koronal ve sagital olmak (zere birden fazla géruntiileme dizlemini
icermekte ve her bir sinifin kapsamli bir gorsel tasvirini sunmaktadir. Bu 6rnekler, uzman bir
radyolog tarafindan detayli bir sekilde incelenmis ve secilmistir, bu da veri setinin giivenilirligini
artirmaktadir.

Daha sonra, veri sayisin artirmak ve ¢aligmanin kapsamini genisletmek amaciyla, geriye kalan dort
veri seti ilk veri seti ile birlestirilerek kullanilmistir. ikinci veri seti, iki farkli smifa ayrilmis
verilerden olugmaktadir: timérlii ve tiimorsiiz [43]. Bu veriler, 2018 yilinda 25-75 yas arasindaki
kisilerden alinmig olup, 500x500 piksel boyutunda PNG formatinda goriintiiler igermektedir.
Ucgiincii veri seti ise hipofiz bezi tiimorii, gliom ve timor bulunmayan ii¢ sinifa ayrilmis veri
orneklerini kapsamaktadir [44]. Dordiincii veri seti de li¢ sinifa ayrilmig olup hipofiz bezi timori,
gliom tlmoru ve timor bulunmayan beyin goruntilerini icermektedir [45]. Son olarak, tez
calismasimda kullanilan besinci veri seti, figshare, SARTAJ dataset ve Br35H isimli veri setlerinin
birlesiminden olusmaktadir [46]. Bu veri seti de hipofiz bezi tiimorii, gliom timorii ve timor
bulunmayan ti¢ farkli siniftan olugmaktadir.

Her bir smiftaki veri sayisini ortalama dort katina ¢ikaracak sekilde, veri setlerindeki gliom
smiflari, hipofiz timori siniflari ve tliimor olmayan siniflar birlestirilmistir. Sekil 5.1°de gorildigi
gibi bu kapsamli veri birlesimi, modelin egitiminde daha genis ve gesitli bir veri tabani saglayarak

modelin performansini artirmistir.
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Gliom timori veri 6rnegi

TUmorsiz veri 6rnegi Hipofiz bezi timori veri 6rnegi

Sekil 5.1. Veri setlerinden karma érnekler

5.2. Metot

Bu tezde, Beyin MRI gorintileri CUA kullanilarak sentetik olarak iiretilmekte ve iiretilen
goriintiilerin kalitesine bakilmaktadir. Egitim siiresinin ve veri setindeki veri artiginin tretilen
sentetik goriintiilerin kalitesini nasil etkiledigine bakilmak ¢alismanin amaci olarak belirlenmistir.
Yapilan ¢alisma temelde 2 kisimdan olusmaktadir. Calismanin ilk kisminda ilk veri seti tek bagina
kullanilmigtir. 3 farkli siniftan olusan veri setinde gliom tiimorii sinifinda 455 ve tiimorsiiz sinifinda
550, hipofiz bezi timorii smifinda da 620 veri olmak tizere toplamda 1720 veri bulunmaktadir. Her
bir sinif sirasiyla 100, 150 ve 200 epoch seklinde egitim siirelerine tabi tutulmus ve her egitimin
FBM skoru hesaplanmistir. Calismanin ikinci kisminda ise karma veri setleri kullanilarak veri
sayisinin artigi saglanmistir. Gliom tiimorii simifinda 2330, tiimdrsiiz sinifinda 2540 ve hipofiz bezi
tiimori sinifinda ise 2515 veri bulunmaktadir. Siniflar yine sirasiyla 100, 150 ve 200 epoch
stirelerine tabi tutulmus ve her egitimin sonunda FBM skoru hesaplanmistir. Calismanin akis

diyagrami sekil 5.2°de verilmistir.
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Tahmin?
Gercek/Sentetik

Sentetik Gorintd

Sekil 5.2. Calismanin Akig Diyagrami

5.2.1. Derin Evrisimli Cekismeli Uretici Ag (Deep Convolutional GAN — DCGAN)

Sentetik veri Uretimi, YZ arastirmalarinin dncelikli konulari arasinda yer almaktadir. Bu teknoloji,
gercek diinya verilerine benzemektedir, ancak tamamen yapay olan verilerin olusturulmasini
miimkiin kilmaktadir. Gelismis YZ modelleri, gorsel, isitsel ve yazili materyaller dahil olmak tizere
cesitli tlirde veriler iiretebilmektedir. Bu modeller, insan ylizleri gibi karmasik gorselleri
gerceklerinden ayirt edilemeyecek diizeyde yiiksek kalitede iiretebilme yetenegine sahiptir. Ayrica,
belirli bir sanatgmin stilini taklit ederek, o sanat¢iya 6zgii eserler olusturabilmektedir. Bu, YZ'nin,
O0grenme ve Oriintii ¢ikarma kabiliyetlerinin somut bir gostergesidir.

Medikal alanda, sentetik veri Uretimi 6zellikle 6nemli bir role sahiptir. Mevcut veri setlerinden
yararlanarak, ihtiya¢ duyulan verilerin ¢ogaltilmasi, tibbi arastirmalar ve uygulamalar i¢in kritik
bir dneme sahiptir [15]. Ornegin, nadir hastaliklarin teshis ve tedavisinde kullanilan YZ modelleri,
gergek hasta verilerinin sinirlt olmasi nedeniyle egitimde zorluklarla karsilagabilmektedir. Sentetik
veri Uretimi, bu tiir durumlarda, modelin daha genis ve cesitli veri setleri iizerinde egitilmesini
saglayarak, modelin genel performansini ve dogrulugunu artirmaktadir. Bu yaklagim, medikal
goriintlileme, hastalik tespiti ve tedavi planlamasi gibi alanlarda YZ’nin uygulama potansiyelini
Onemli dlgiide genisletmektedir.

2014 yihi itibariyle YZ arastirmalarinda 6n plana ¢ikan konulardan biri, Variatinal Autoencoders

(VAES) ve CUA olmustur. Bu teknolojiler sayesinde, goriintiilerin sakli uzay1 drneklenerek mevcut

25



gorsellerin modifiye edilmesi veya tamamen yeni gorsellerin iiretilmesi miimkiin kilinmaktadir. Ian
GOODFELLOW tarafindan gelistirilen CUA yaklasimi, istatistiksel olarak gercekle ayirt
edilemeyecek diizeude sentetik verilerin iiretilmesi konusunda bir devrim niteligindedir [5]. Bu
siireg, baslangicta basit taklitler iireten bir sistem olarak baslamaktadir ancak zamanla taklit
yetenegi gelismekte ve orjinaline oldukca benzeyen, ancak tamamen benzersiz yeni iiriinler ortaya
¢ikarmaktadir. Bu teknolojiler, derin 6grenme ve YZ diinyasinda, veri iiretimi ve gorsel isleme
alanlarinda yeni bir donemin baglangicini isaret etmektedir.

YZ’nm sentetik veri {iretimi kabiliyeti, oriintiilerin basarili sekilde ¢ikarilmasina dayanmaktadir.
Bu siireg, derin 6grenme ve dzellikle CUA'lar gibi tekniklerin kullanimini igermektedir. CUA'lar,
birbiriyle rekabet eden iki agin (Uretici ve ayirt edici) es zamanli olarak egitilmesiyle ¢alismakta ve
bu sayede gergekgilikten ayirt edilemeyecek diizeyde sentetik veriler iiretebilmektedir (Sekil 5.3).
Bu teknoloji, YZ’nin yaratict ve yenilik¢i potansiyelini gostermekte ve gesitli disiplinlerde,
sanattan tibba, bir¢ok yenilik¢i uygulamanin kapisini aralamaktadir. Sentetik veri liretiminin devam
eden gelisimi, YZ’nin insan hayatindaki roliinii daha da derinlestirecek ve genisletecek, yeni

arastirma ve uygulama alanlar1 ortaya c¢ikaracaktir.

Geri Besleme

Rastgele ) Sentetik
Garalta Uretici Ag Gortnti
(Noise)

Tahmin
Gergek/Sentetik?

Gergek

Gorintii Ayirt Edici Ag

Sekil 5.3. DCGAN mimarisi

CUA’larm farkli sorunlar ve alanlar igin bircok cesidi bulunmaktadir. Bu makalede yapilan
calismada One ¢ikan ise evrisimli agdan olusan Deep Convolutional Generative Adversarial
Network (DCGAN)’dir. DCGAN, CUA modelinin bir evrimidir ve 6zellikle goriintii tabanli
uygulamalarda kullanilmak tizere tasarlanmistir [47]. Radford, Metz ve Chintala tarafindan 2015
yilinda gelistirilen DCGAN, derin 6grenme ve YZ alanlarinda 6nemli bir ilerleme olarak kabul
edilmektedir [48]. DCGAN mimarisi, CUA'larm temel prensiplerini kullanarak, Uretici ve ayirt

edici olmak tizere iki agdan olugsmaktadir; ancak, 6zellikle goriintii isleme gorevlerinde daha iyi
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performans gostermek uzere Evrigimli Sinir Aglari — ESA (Convolutional Neural Network — CNN)
ile zenginlestirilmistir. Bu yapi, Uretici agin daha ger¢ekei goriintiiler iiretmesini ve ayirt edici agin
bu goriintiileri daha etkin bir sekilde gercek ve sentetik olarak siniflandirmasini saglamaktadir.
DCGAN, derin 6grenme ve YZ alaninda ¢igir acan bir yenilik olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
DCGAN, geleneksel CUA mimarisini derinlemesine gelistiren ve bu alanda karsilasilan zorluklara
yenilik¢i ¢ozliimler sunan 6zel teknikler ve mimari diizenlemelerle donatilmistir. Bu model,
Ozellikle ESA giiclinden yararlanarak, gorsel veri isleme konusunda devrim niteliginde bir ilerleme
saglamaktadir.

DCGAN'n egitim siirecindeki kararliligi, tiim evrisimli katmanlarda batch normalization
tekniginin kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. Bu yontem, egitim sirasinda veri dagilimlarinin
normallestirilmesini saglayarak, modelin daha hizli ve daha kararh bir sekilde egitilmesine olanak
tammaktadir. Ozellikle, egitim siirecinde ortaya gikabilecek mod colaps problemi, yani modelin
ayni veya ¢ok benzer gorintiileri tekrar tekrar iiretme egilimi, batch normalization sayesinde biiytik
Olclide azaltilmaktadir. Bu, DCGAN'n ¢esitlilik acgisindan zengin ve yiiksek kaliteli sentetik
goriintiiler liretebilmesinin oniinli agmaktadir.

Ayrica, DCGAN mimarisi, yiiksek ¢oziiniirliikli ve detayli goriintiiler tiretebilme kapasitesiyle 6ne
cikmaktadir. Bu yetenek, DCGAN'"1 sanat eserlerinin olusturulmasi, tibbi goriintiileme verilerinin
zenginlestirilmesi, video oyunlarinda gercek¢i ortamlari ve karakterlerin tasarlanmasi ve daha
bir¢ok alanda kullanilmak tizere ideal bir ara¢ haline getirmektedir. DCGAN tarafindan tiretilen
goriintiilerin kalitesi ve ¢esitliligi, bu modelin uygulama alanlarini1 genisletmekte ve YZ tabanl
gorsel icerik Uretiminde yeni standartlar belirlemektedir. Bu gelismis 6zellikler, DCGAN'1 sadece
bir gdriintii iretme arac1 olmaktan ¢ikarip, derin 6grenme modelleri i¢in bir referans noktasi haline
getirmektedir. DCGAN'In sundugu mimari iyilestirmeler ve teknik ¢oziimler, derin 6grenme
arastirmalarinda karsilagilan pek ¢ok zorlugun iistesinden gelmekte ve bu teknolojinin daha genis
bir kullanim alani bulmasini saglamaktadir. Dolayistyla, DCGAN, YZ alanindaki ilerlemelerin
onciisii olarak kabul edilebilmekte ve bu teknolojinin gelecekteki gelisimine dair 6nemli ipugclar
sunmaktadir.

DCGAN'n gelistirilmesi, YZ ve derin 6grenme alanlarinda sentetik veri iiretimi konusunda yeni
kapilar agmistir. Ozellikle, veri kisith durumlarinda veya veri gizliligi konularinda, DCGAN gibi
modeller, gercek veri setlerinin tamamlayicisit olarak kullanilabilmektedir. Bu, hem arastirma hem
de endiistriyel uygulamalar i¢in 6nemli firsatlar sunmaktadir. DCGAN ve benzeri teknolojilerin
stirekli gelisimi, YZ’nin potansiyelini genisletmekte ve gelecekteki inovasyonlar i¢in saglam bir

temel olusturmaktadir.
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5.2.2. Frechet Baslangic Mesafesi — FBM (Frechet Inception Distance — FID)

Fréchet Baslangic Mesafesi — FBM (Inception Distance — FID) skoru, generative modeller
tarafindan olusturulan goriintiilerin kalitesinin degerlendirilmesinde kullanilan 6nemli bir metriktir.
Ozellikle CUA tarafindan iiretilen goriintiilerin, gercek diinya goriintiileri ile olan benzerligini
6lcmede kullanilmaktadir. 2017 yilinda tanitilan bu metrik, bir generative model tarafindan tiretilen
goriintiilerin dagilimini, gergek goriintiilerin ("zemin gergegi") dagilimi ile karsilagtirarak, modelin
tirettigi goriintiilerin kalitesini objektif bir sekilde degerlendirme imkani sunmaktadir [49]. Bu
karsilastirma, hem firetilen goriintiilerin ¢esitliligini hem de gergeklik derecesini kapsamli bir
sekilde analiz etmektedir.

FBM, diiretilen goriintiiler ile gergek goriintii setleri arasindaki istatistiksel dagilim farklarini
matematiksel olarak degerlendirmektedir. Bu degerlendirme siireci, derin 6grenme modeli olan
Inception v3 iizerinden elde edilen goriintii 6zelliklerine dayanmaktadir. Model, her iki gorintu
setinden de Ozellikler ¢ikarmakta ve bu ozellikler {lizerinden ¢ok boyutlu Gauss dagilimlari
hesaplamaktadir.

FBM skoru hesaplamasi, iiretilen ve gercek goriintii setlerinin 6zellik dagilimlar: arasindaki Fréchet
mesafesini kullanarak yapilmaktadir. Fréchet mesafesi, iki ¢ok boyutlu Gauss dagilimi arasindaki
uzaklig1 dlcen bir metriktir ve bu baglamda, goriintii 6zelliklerinin dagilimini temsil etmektedir.
Diisiik bir FBM skoru, model tarafindan iiretilen goriintiilerin gercek goriintiilerle benzer bir 6zellik
dagilimina sahip oldugunu gostermektedir. Bu, iiretilen goriintiilerin gergek goriintiilere yiiksek
derecede benzerligi ve dolayisiyla yiiksek kalitesi anlamina gelmektedir. Yiiksek kaliteli
gorilintiiler, gercekeilik, ¢esitlilik ve gorsel agidan tatmin edici detaylar agisindan gercek diinya
goriintiilerine yakin 6zellikler sergilemektedir.

Matematiksel olarak, FBM skoru iki ¢ok boyutlu Gauss dagilimi arasindaki Fréchet mesafesini
Olgmektedir: biri iiretilen goriintiilerden elde edilen 6zelliklerin dagilimi igin, digeri ise gergek
goriintiilerden elde edilen 6zelliklerin dagilimi i¢in. Bu 6zellikler genellikle, derin 6grenme modeli
olan Inception v3 modeli kullanilarak elde edilmektedir. FBM skoru, bu iki dagilim arasindaki
uzaklig1 hesaplayarak, iiretilen goriintiilerin gergek goriintiilere ne kadar benzedigini matematiksel
olarak ifade etmektedir.

Matematiksel olarak soyledir [50]:

FBM = || ux— gl 12+ Tr (Zx + Zq — 2(xZg)¥?) (5.2.2.1)
Burada:
® || pux— gl I? terimi, gercek goriintiilerin dzellik vektdrlerinin ortalama degeri (py) ile

iiretilen goriintiilerin 6zellik vektorlerinin ortalama degeri (pg) arasindaki Euclidean

mesafesinin karesidir.
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o Tr(Zx+Zg—2(ZxZg)?) terim, gercek () ve iiretilen (Zq) gortintilerin 6zellik vektorlerinin

kovaryans matrisleri arasindaki farki ifade etmektedir. Burada Tr islemi, bir matrisin izini

(yani, diagonal elemanlarinin toplamimi) almay: ifade eder ve (ZxZq)Y? ifadesi, iki

kovaryans matrisinin ¢arpiminin karekokiinii temsil etmektedir.
FBM skoru, iiretilen ve gercek goriintiiler arasindaki bu uzaklig1 dlgerek, iiretilen goriintiilerin
gercekligini ve cesitliligini bir sayisal deger iizerinden sunmaktadir. Diisiik bir FBM skoru, Uretilen
goriintiilerin gercek goriintiilere daha benzer oldugunu ve dolayisiyla daha yiiksek kalitede
oldugunu gostermektedir. Bu nedenle, FBM skoru, CUA'lar gibi iiretici modellerin performansini
degerlendirmede sikga kullanilan bir dl¢iittiir [51].
FBM skoru, yalnizca iiretilen goriintiilerin kalitesini degil, ayn1 zamanda modelin cesitlilik
kapasitesini de degerlendirmektedir. Bu, dzellikle CUA'lar gibi modellerin egitiminde kritik bir
O6neme sahiptir, ¢linkii modelin sadece birkag tiir goriintiiyli tekrar iiretmesi yerine, genis bir
yelpazede ¢esitli ve gergekgi goriintiiler tiretmesi hedeflenmektedir. FBM skoru, bu yoniyle,
generative modellerin gelistirilmesi siirecinde 6nemli bir geri bildirim mekanizmasi saglamakta ve
arastirmacilara modelin gorsel ¢iktilarinin kalitesini ve cesitliligini siirekli olarak iyilestirmek i¢in
gerekli bilgileri sunmaktadir. Bu 6zellikler, FBM skorunu, CUA'lar basta olmak iizere cesitli
generative modellerin performansini objektif ve kapsamli bir sekilde degerlendirmek i¢in giivenilir
bir ara¢ haline getirmektedir.
FBM skorunun kullanimi, YZ ve derin 6grenme ile ilgili gdriintii iretimi arastirmalarinda gii¢lii bir
metodolojik altyap1 olusturmaktadir. Bu sayede, model gelistiricilerine, iirettikleri goriintiilerin
kalitesini ve gesitliligini siirekli olarak izleme ve iyilestirme firsat1 sunulmaktadir. Ayrica, FBM
skoru, modelin performansini zaman iginde takip etmeye ve gelistirmelere yonelik kritik geri
bildirimler saglamaya yardimci olmaktadir. Bu 6zellikleri ile FBM skoru, YZ tabanli goriinti
tretimi ve analizi ¢aligmalarinda, modellerin kalitesini glvenilir ve objektif bir bigimde
degerlendirme konusunda vazgeg¢ilmez bir arag olarak kabul edilmektedir.
Sonug olarak, FBM skoru, gelistiricilerin ve aragtirmacilarin generative modellerin performansini
daha iyi anlamalarini, degerlendirmelerini ve iyilestirmelerini saglayan kritik bir metriktir. Goriintii
uretimi teknolojilerinin ilerlemesiyle birlikte, FBM skorunun 6nemi artmaya devam etmekte ve YZ
alaninda yapilan ¢calismalarda model kalitesinin belirlenmesinde merkezi bir role sahip olmaktadir.
Bu, ozellikle gergekeilik ve cesitlilik gibi kriterlerin generative modellerdeki basarisinin

6lcliminde temel bir 6l¢iit olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

5.2.3. Baslangi¢c Skoru — BS (Inception Score — IS)

Baslangic Skoru (BS), generatif modellerin iirettigi goriintiilerin kalitesini ve ¢esitliligini
degerlendirmek icin kullanilan bir metriktir. BS, 6zellikle CUA gibi modellerin performansini

degerlendirmek amaciyla gelistirilmistir. Bu metrik, iiretilen goriintiilerin hem netlik ve gergekgilik
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acisindan yiiksek kalitede olup olmadigint hem de modelin ¢esitli ve genis bir yelpazede goriintiiler
iiretebilme kapasitesini degerlendirir. BS, bu iki 6zelligi 6lgerek, bir iiretici modelin ne kadar

basarili oldugunu belirlemeye yardimci olur.

Matematiksel olarak BS su sekilde ifade edilir:

IS(G) = exp (Ex-pe [Pk (0 1 %) | pOY)]) (5.23.1)

Burada G Uretici modeli temsil etmektedir ve x ~ P; model G tarafindan iiretilen bir goriintii x’in
dagilimini ifade etmektedir. p(y | x), gorintl x i¢in smif etiketi y’nin tahmin edilen olasilik
dagilimidir ve genellikle 6nceden egitilmis bir Inception v3 modelinden elde edilmektedir. p(y)
ise tiim lretilen goriintiilerin {izerinden siif etiketlerinin marjinal dagilhimdir. Dg; Kullback —
Leibler diverjansin1 gostermektedir ve bu, iki dagilim arasindaki farkliligi 6lgmektedir. BS, bu iki
entropinin birlesiminden elde edilen bir skor olarak, iiretilen goriintiilerin kalitesini ve gesitliligini
degerlendirmektedir.

BS’nin temel amaci, iiretici modellerin performansini degerlendirmektir. Bu metrik, iki ana 6zelligi
Olcer: liretilen goriintiilerin belirginligi ve modelin iirettigi goriintiilerin ¢esitliligi. Belirginlik,
modelin irettigi her bir goriintiiniin belirli bir smifa yiiksek olasilikla atanabilmesini ifade
etmektedir. Yani, goriintiiler net ve anlamli olmalidir. Cesitlilik ise, modelin farkli siniflarda genis
bir yelpazede goriintiiler tretebilme yetenegini ifade etmektedir. Bu iki &zellik birlikte
degerlendirildiginde, yiiksek bir BS, modelin hem yiiksek kaliteli hem de cesitli goriintiiler
iiretebildigini gostermektedir.

CUA'larda BS, modelin iirettigi goriintiilerin gergekgi olup olmadigini ve modelin ne kadar gesitli
goriintiiler iiretebildigini dlgmek icin kullanilmaktadir. CUAlar, egitim siirecinde hem gercek
goriintiileri hem de model tarafindan {iretilen goriintiileri kullanarak 6grenmektedirler. BS, bu
stirecin sonunda modelin performansini degerlendirmek igin kritik bir aragtir. BS, modelin egitim
siirecindeki ilerlemesini izlemek ve son performansimi belirlemek igin 6nemli bir gdsterge
saglamaktadir. Bu metrik, yiiksek ¢esitlilik ve kaliteye sahip goruntller reten modellerin tespit
edilmesinde etkili bir aragtir.

BS hem arastirma hem de uygulama alanlarinda CUA'larn gelistirilmesinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu metrik, liretici modellerin basarisini objektif bir sekilde 6l¢mek igin standart bir
ara¢ olarak kabul edilmektedir. Arastirmacilar ve gelistiriciler, BS kullanarak farkli modellerin
performansini karsilastirabilir ve iyilestirme alanlarim belirleyebilmektedirler. Ozellikle CUA'lar
gibi karmagik iiretici modellerin performansini degerlendirmek i¢in BS, basit ve etkili bir yontem

sunmaktadir.
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Sonug olarak, BS, iiretici modellerin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan énemli bir
metriktir. Uretilen goriintiilerin kalitesini ve ¢esitliligini dlgerek, modelin ne kadar basarili
oldugunu belirlemeye yardimci olmaktadir. BS, &zellikle CUA'larin gelistirilmesinde ve
degerlendirilmesinde kritik bir aragtir. Bu metrik, modelin iirettigi goriintiilerin hem belirginligini
hem de gesitliligini Olgerek, yiliksek kaliteli ve cesitli goriintiiler iireten modellerin tespit

edilmesinde ve gelistirilmesinde dnemli bir rol oynamaktadir.
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6. BULGULAR VE TARTISMALAR

Bu tezde, Beyin MRI gorintileri CUA kullanilarak sentetik olarak iiretilmekte ve iiretilen
goriintiilerin kalitesine bakilmaktadir. Egitim siiresinin ve veri setindeki veri artisimnin dretilen
sentetik goriintiilerin kalitesini nasil etkiledigi ise FBM ve BS skoru kullanilarak yapilmaktadir.

Yapilan ¢alisma temelde 2 kisimdan olusmaktadir. Caligmanin ilk kisminda ilk veri seti tek bagina
kullanilmistir. 3 farkli siniftan olusan veri setinde gliom sinifinda 455, hipofiz tiimorii stnifinda 620
ve timorsiiz smifinda 550 veri bulunmaktadir. Her bir sinif sirasiyla farkli epochlarla egitim
stirelerine tabi tutulmustur. Bunlarin baglangici 100 epoch iken devaminda 150 ve 200 epoch
kullanilmigtir. Caligma 200 epoch’tan fazla egitim siireleri de kullanilmis olup basarili sonuglarin

200 epoch ile elde edildigi goriilmiistiir.

Tablo 6.1. Gliom timorii veri seti ile {iretilen goriintiilerin FBM skorlari

FBM Skoru FBM Skoru
Egitim Siiresi ] )
(455 veri) (2330 veri)
100 Epoch 322,587 105,213
150 Epoch 204,568 96,132
200 Epoch 202,989 90,34

[k olarak DCGAN modeli gliom timori iceren veri seti kullanilarak egitilmistir. Gergek verileirn
oldugu bu sinifta toplamda 455 veri bulunmaktadir. Egitim siiresi baslangigta 100 epoch olarak
belirlendiginde 322,587 FBM skoru elde edildigi goriilmektedir. Egitim siiresi 150 epoch’a
cikarildiginda 204,568 FBM skoru elde edilmistir. Bu durumda modelin performansinda 6nemli
oranda basari sagladig1 goriilmektedir. Daha sonrasinda 200 epoch’ta ise FBM skorunun 202,989’a
diistiigii goriilmektedir. lyilesme hizindaki diisiis ve 200 epoch’tan fazla siirelerde egitildiginde
elde edilen sonuclar FBM skorunda iyilesme olmadigini gostermektedir. Optimal egitim siiresi bu
veri seti icin 200 epoch civarinda belirlenmektedir. Tablo 6.1°de de goriildiigi gibi egitim siiresi
arttikca FBM skoru diigmektedir. FBM skoru ile sentetik gdriintiiniin kalitesi arasinda ters oranti
bulunmaktadir. FBM skoru diistiik¢e sentetik gdriintiiniin kalitesi artmaktadir.

Caligmanin ikinci kisminda ise gliom timori veri sinifindaki veri sayisi 2330’a ¢ikarilmis ve
DCGAN ile sentetik olarak goriintiiler tiretilmigtir. Calismanin egitim siiresi yine 100, 150 ve 200
epoch olacak sekilde deneyler yapilmistir. Egitim siiresi 100 epoch olarak belirlendiginde 105,213
FBM skoru elde edilirken, 200 epoch’da 90,34 FBM skoruna diisiilmiistiir. Tablo 6.1’de goriildiigii
gibi FBM skorlarinda egitim siiresi arttikca azalma yaganmistir. Ayn1 zamanda dikkat edilmesi
gereken bir diger 6nemli detay ise veri sayisinin kaliteyi olumlu yonde etkilemis olmasidir. Modelin

daha fazla bilgi ile egitilmesi modelin performansini olumlu yonde etkilemistir. 455’den 2330’a
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veri sayisi ¢ikarildiginda 100 epoch egitim siiresi ile alinan FBM skorunda da ciddi anlamda azalma
yasanmigtir. Bu da veri sayisinin fazla olmasinin iiretilen sentetik goriintiiniin kalitesini arttirdigini

gostermektedir.

Tablo 6.2. Gliom timorii veri seti ile tiretilen goriintiilerin BS skorlari

455 Veri 2515 Veri
Kuguk standart Kugiik standart
BS sapma BS sapma
(€] #)
100 Epoch 1.07 0.021 1.532 0.132
150 Epoch 1.092 0.030 1.658 0.128
200 Epoch 1.04 0.0114 1.621 0.138

Tablo 6.2, DCGAN modeli kullanilarak gliom tiimorii sinifi i¢in sentetik goriintii {iretiminde elde
edilen Baslangic Skorlar1 (BS) ve bu skorlarin standart sapmalarin1 farkli epoch siirelerinde
gostermektedir. Tki farkl veri seti biiyiikliigiinde (455 ve 2330 veri) ve ii¢ farkli epoch siiresi (100,
150, 200) icin BS degerleri ve standart sapmalar karsilastirilmistir. 455 verilik set kullanildiginda,
modelin 100 epoch sonunda elde ettigi BS degeri 1.07 ve standart sapma 0.021 olarak
gozlemlenmistir. Epoch siiresi 150'ye ¢ikarildiginda, BS degeri 1.092'ye yiikselmis ve standart
sapma 0.030 olmustur, bu da modelin daha fazla egitildiginde performansinin arttigini
gostermektedir. Ancak, epoch siiresi 200'e ¢ikarildiginda BS degeri 1.04'e diismiis ve standart
sapma 0.0114 olmustur, bu durum asir1 6grenme olasiligina isaret etmektedir.

2330 verilik set kullanildiginda ise, modelin 100 epoch sonunda elde ettigi BS degeri 1.532 ve
standart sapma 0.132 olarak belirlenmistir. Bu, daha biiyiik veri setinin model performansini nemli
Olciide artirdigint gostermektedir. Epoch siiresi 150'ye ¢ikarildiginda, BS degeri 1.658'e yiikselmis
ve standart sapma 0.128 olmustur. Bu, modelin daha uzun egitim siiresi ile daha yiiksek kaliteli
goriintiiler tirettigini ve performansinin daha da iyilestigini ortaya koymaktadir. Ancak, epoch
stiresi 200'e gikarildiginda BS degeri 1.621'e diigmiis ve standart sapma 0.138 olmustur. Bu sonug,
modelin optimal egitim siiresine ulagtigii ve daha uzun egitim siiresinin performansi diisiirdiigiinii
gostermektedir.

Genel olarak, elde edilen bulgular veri seti biiylikliigiiniin ve egitim siiresinin model performansi
izerindeki etkilerini net bir sekilde ortaya koymaktadir. Daha biiyiik veri seti kullanimi (2330 veri),
modelin daha yiksek BS degerleri elde etmesine ve daha tutarli sonuglar iiretmesine olanak
tanimigtir. Epoch siiresinin baslangigta artirilmasi model performansinda iyilesmeye neden olmus,
ancak ¢ok uzun egitim siireleri asir1 6grenme veya modelin kapasitesinin smirlarina ulagsmasina
neden olmustur. Bu durum, optimal egitim siiresi ve veri seti biiylikliigliniin dikkatli bir sekilde

belirlenmesinin model performansi agisindan kritik oldugunu gostermektedir.
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Caligmada iiretilen goriintiiler Sekil 6.1 ve Sekil 6.2°de goriildiigii gibi 100 epoch ile egitilen

goriintliye kiyasla 200 epoch ile egitilen goriintiiniin kalitesi ok daha nettir.

100 epoch 200 epoch

Sekil 6.1. Az veriye sahip gliom tiimdrii veri sinifinin egitim siirelerine gore 6rnek sentetik goriintiiler

100 epoch 200 epoch

Sekil 6.2. Cok veriye sahip gliom tiimori veri sinifinin egitim siirelerine gére drnek sentetik goriintiiler

Tablo 6.3, DCGAN modeli kullanilarak timor bulunmayan veri seti ile yapilan ¢aligmada, farkli
epoch siirelerinde elde edilen Frechet Baglangic Mesafesi (FBM) skorlarimi gostermektedir. FBM
skoru, iiretilen goriintiilerin gergek goriintiilere ne kadar benzedigini 6lgen bir metriktir; diisiik
FBM skorlar1 daha iyi performansi gosterir. {lk olarak, 550 verilik veri seti kullanilarak elde edilen
sonuglara bakildiginda, 100 epoch siiresinde FBM skoru 233,035 olarak belirlenmistir. Bu yiiksek
deger, modelin {irettigi sentetik goriintiilerin gergek goriintiilerden oldukga farkli oldugunu ve
modelin yeterince iyi performans gostermedigini gostermektedir. Egitim siiresi 150 epocha
cikarildiginda, FBM skoru degigsmemistir ve 233,035 olarak kalmistir, bu da egitim siiresinin
artirtlmasinin modelin performansini iyilestirmedigini ortaya koymaktadir. Ancak, egitim stiresi

200 epocha cikarildiginda FBM skoru énemli &lgiide diiserek 189,085 olmustur. Bu, egitim
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stiresinin artirilmasinin modelin Uirettigi goriintiilerin gercek goriintiilere daha fazla benzemesini
sagladigini ve modelin performansini iyilestirdigini gdstermektedir.

Daha biiyiik bir veri seti kullanilarak elde edilen sonuclar ise farkli bir tablo ¢izmektedir. 2540
verilik veri seti kullanilarak yapilan ¢alismada, 100 epoch siiresinde elde edilen FBM skoru
140,109 olarak belirlenmistir. Bu, daha biiyiik veri setinin model performansini artirdigini ve
iiretilen goriintiilerin gergek goriintiilere daha ¢ok benzedigini gostermektedir. Egitim siiresi 150
epocha c¢ikarildiginda, FBM skoru daha da diiserek 130,029 olmustur, bu da modelin
performansinin daha uzun egitim siiresi ile iyilestigini gostermektedir. Ancak, 200 epoch siiresinde
FBM skoru ¢ok az bir artig gostererek 130,033 olmustur. Bu, modelin performansinin bu noktada
stabilize oldugunu ve daha uzun egitim siiresinin 6nemli bir iyilesme saglamadigin1 gdstermektedir.
Genel olarak, elde edilen bulgular veri seti biiylikliigliniin ve epoch siiresinin model performansi
tizerindeki etkilerini net bir sekilde ortaya koymaktadir. Daha biiyiik veri seti kullanildiginda (2540
veri), modelin performansi belirgin bir sekilde iyilesmis ve daha diisik FBM skorlari elde
edilmistir, bu da iiretilen goriintiilerin gercek goriintiilere daha fazla benzedigini gostermektedir.
Egitim siiresi artirildiginda, her iki veri seti icin de model performansinda iyilesme goriilmiistiir.
Ancak, 550 verilik veri setinde, modelin performansi 150 epoch siiresinden sonra énemli dl¢iide
iyilesmis ve 200 epoch siiresinde daha da iyilesmistir. 2540 verilik veri setinde ise, modelin
performansi 150 epoch siiresinden sonra stabilize olmustur. Bu bulgular, modelin egitiminde veri

seti biiyiikliigii ve egitim siiresinin dikkatli bir sekilde sec¢ilmesinin 6nemini vurgulamaktadir.

Tablo 6.3. Tumdrsuz veri seti ile {iretilen goriintiilerin FBM skorlari

. FBM Skoru FBM Skoru
Egitim Suresi ] )
(550 veri) (2540 veri)
100 Epoch 233,035 140,109
150 Epoch 233,035 130,029
200 Epoch 189,085 130,033

Tablo 6.4, DCGAN modeli kullanilarak timoérsiiz smifinin sentetik iiretiminde farkli epoch
strelerinde elde edilen Baslangi¢ Skorlart (BS) ve bu skorlarin kiigiik standart sapmalarini
gostermektedir. Iki farkli veri seti bityiikliigiinde (455 ve 2330 veri) ve ii¢ farkli epoch siiresi (100,
150, 200) icin BS degerleri ve standart sapmalar karsilagtirilmistir. 455 verilik veri seti
kullanildiginda, 100 epoch sonunda modelin elde ettigi Baslangi¢c Skoru 1.379 ve standart sapma
0.106 olarak belirlenmistir. Bu skor, modelin tirettigi sentetik gortntulerin belirli bir kaliteye sahip
oldugunu, ancak performansin artabilecegini gostermektedir. Egitim siiresi 150 epocha
cikarildiginda, BS degeri 1.463'e yiikselmis ve standart sapma 0.107 olmustur, bu da modelin daha

uzun siire egitildiginde performansinin iyilestigini ve lretilen goriintiilerin kalitesinin arttigini
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ortaya koymaktadir. 200 epoch siiresinde ise BS degeri 1.481'e ¢ikmis ve standart sapma 0.152
olmustur. Bu, modelin daha uzun egitim siiresi ile performansinin daha da iyilestigini, ancak
standart sapmadaki artigin liretilen goriintiilerin tutarliliginda bir miktar dalgalanma oldugunu isaret
edebilir.

Daha biiyiik veri seti ile yapilan ¢alismada, 100 epoch sonunda elde edilen BS 1.6 ve standart sapma
0.225 olarak belirlenmistir. Bu sonug, daha biiylik veri setinin model performansim artirdigim ve
daha yiiksek kaliteli sentetik goriintiiler tirettigini gostermektedir. 150 epoch siiresinde BS degeri
1.658'e yiikselmis ve standart sapma 0.318 olmustur. Egitim siiresinin artirilmasi, modelin
performansinda iyilesme saglamis ve goriintii kalitesini daha da artirmistir. Ancak, standart
sapmadaki artig, Tretilen goriintilerin tutarlihiginda bir miktar dalgalanma oldugunu
gostermektedir. 200 epoch suresinde ise BS degeri 1.51'e diismiis ve standart sapma 0.128
olmustur. Bu durum, egitim siiresinin fazla uzun olmasmim modelin performansini olumsuz
etkiledigini ve agir1 6grenme olasiligini géstermektedir. Standart sapmanin azalmasi ise modelin
daha tutarli goriintiiler iirettigini isaret etmektedir.

Veri seti bityiikliigiiniin ve epoch siiresinin model performansi lizerindeki etkileri, bu tabloda net
bir sekilde goriilmektedir. Daha biiyiik veri seti (2330 veri) kullanildiginda, modelin performansi
belirgin bir sekilde iyilesmis ve daha yiiksek BS degerleri elde edilmistir. Bu, iiretilen goriintiilerin
gercek goriintiilere daha fazla benzedigini gdstermektedir. Egitim siiresi artirildiginda, her iki veri
seti i¢cin de model performansinda baslangigta iyilesme gézlemlenmistir. 150 epoch siiresi, her iki
veri seti i¢in de en iyi sonuglar1 vermistir. Ancak, 200 epoch stiresinde performans diisiisii yasanmis
ve bu durum asir1 6grenme veya modelin kapasitesinin sinirlarina ulagmast ile aciklanabilir. Bu
bulgular, optimal egitim siiresi ve veri seti bilylikliigiiniin dikkatli bir sekilde secilmesinin model

performansini maksimize etmek i¢in kritik 6neme sahip oldugunu vurgulamaktadir.

Tablo 6.4. TUmd&rsuz veri seti ile iiretilen goriintiilerin BS skorlar

455 Veri 2515 Veri
Kiguk standart Kiglk standart
BS sapma BS sapma
®) #)
100 Epoch 1.379 0.106 1.6 0.225
150 Epoch 1.463 0.107 1.658 0.318
200 Epoch 1.481 0.152 151 0.128

Sekil 6.3 ve Sekil 6.4’te DCGAN ile tiretilen sentetik goriintii kalitesindeki artig gosterilmektedir.
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100 Epoch 200 Epoch

Sekil 6.3. Az veriye sahip Timor bulunmayan veri sinifinin egitim siirelerine gore 6rnek sentetik
gortntiler

100 Epoch 200 Epoch

Sekil 6.4. Cok veriye sahip Tiimdr bulunmayan veri sinifinin egitim siirelerine gore 6rnek sentetik
goruntaler

Tablo 6.5, DCGAN modeli kullanilarak hipofiz bezi tiimoérii veri seti ile yapilan ¢alismada farkl
epoch siirelerinde elde edilen Frechet Baslangi¢c Mesafesi (FBM) skorlarimi gostermektedir. FBM
skoru, tiretilen goriintiilerin gergek goriintiilere ne kadar benzedigini dlgen bir metriktir; daha diisiik
FBM skorlar1 daha iyi performansi gosterir. Tablo, iki farkli veri seti biiyiikliigiinde (620 ve 2515
veri) ve ii¢ farkli epoch siiresi (100, 150, 200) i¢cin FBM degerlerini karsilastirmaktadir.

620 verilik veri seti kullanildiginda, 100 epoch sonunda modelin elde ettigi FBM skoru 239,027
olarak belirlenmistir. Bu yiiksek deger, modelin iirettigi sentetik goriintiilerin gergek goriintiilerden
olduk¢a farkli oldugunu gostermektedir. Egitim siiresi 150 epocha ¢ikarildiginda, FBM skoru

172,241'e diigmiistiir, bu da egitim siiresinin artirilmasinin modelin performansinda 6nemli bir
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iyilesme sagladigimi ortaya koymaktadir. 200 epoch siiresinde ise FBM skoru 163,575'e kadar
diismiistlir. Bu, daha uzun egitim siiresinin modelin iirettigi goriintiilerin ger¢ek goriintiilere daha
fazla benzemesini sagladigini ve modelin performansini iyilestirdigini gostermektedir.

Daha biiyiik bir veri seti kullanilarak yapilan ¢alismada, 100 epoch sonunda elde edilen FBM skoru
117,94 olarak belirlenmistir. Bu sonug, daha biiyiik veri setinin model performansini 6nemli 6l¢iide
artirdigin1 ve daha diisitk FBM skorlar1 elde edilmesini sagladigini gostermektedir. 150 epoch
stiresinde FBM skoru 115,473'e diismiistiir, bu da modelin performansinin daha uzun egitim stiresi
ile iyilestigini ve daha kaliteli sentetik goriintiiler trettigini gostermektedir. 200 epoch siiresinde
ise FBM skoru 103,559'a diigmiistiir. Bu, daha uzun egitim siiresinin model performansini daha da
iyilestirdigini ve liretilen goriintiilerin gercek goriintiilere daha ¢ok benzedigini gostermektedir.
Genel olarak, tablo veri seti biiyiikliigliniin ve epoch siiresinin model performans: tizerindeki
etkilerini net bir sekilde gostermektedir. Daha biiyiik veri seti (2515 veri) kullanildiginda, modelin
performansi belirgin bir sekilde iyilesmis ve daha diisitk FBM skorlar1 elde edilmistir. Bu, liretilen
gorilintlilerin gercek goriintiilere daha fazla benzedigini ve modelin genel performansinin arttigini
gostermektedir. Egitim siiresi artirildiginda, her iki veri seti i¢cin de model performansinda iyilesme
gozlemlenmistir. 200 epoch siiresi, her iki veri seti i¢in de en iyi sonuglar1 vermistir, bu da daha
uzun egitim siiresinin modelin performansimi optimize etmek i¢in 6nemli oldugunu gostermektedir.
Bu bulgular, modelin egitiminde veri seti biiyiikliigli ve egitim siiresinin dikkatli bir sekilde

secilmesinin dnemini vurgulamaktadir.

Tablo 6.5. Hipofiz bezi tiimori veri seti ile tiretilen gériintiilerin FBM skorlari

FBM Skoru FBM Skoru
Egitim Siiresi ) )
(620 veri) (2515 veri)
100 Epoch 239,027 117,94
150 Epoch 172,241 115,473
200 Epoch 163,575 103,559

Tablo 6.6, DCGAN modeli kullanilarak hipofiz bezi tiimoérii sinifinin sentetik tiretiminde farkli
epoch siirelerinde elde edilen Baslangi¢ Skorlar1 (BS) ve bu skorlarin kii¢iik standart sapmalarini
gostermektedir. Iki farkl veri seti biiyiikliigiinde (455 ve 2330 veri) ve ii¢ farkl1 epoch siiresi (100,
150, 200) i¢cin BS degerleri ve standart sapmalar karsilastirilmistir.

455 verilik veri seti kullanildiginda, 100 epoch sonunda modelin elde ettigi BS 1.186 ve standart
sapma 0.054 olarak belirlenmistir. Bu skor, modelin lirettigi sentetik goriintiilerin belirli bir kaliteye
sahip oldugunu, ancak daha fazla egitildiginde iyilesme potansiyelinin bulundugunu
gostermektedir. Egitim siiresi 150 epocha ¢ikarildiginda, BS degeri 1.296'ya yiikselmis ve standart

sapma 0.068 olmustur, bu da modelin daha uzun siire egitildiginde performansinin iyilestigini ve
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iiretilen goriintiilerin kalitesinin arttigini ortaya koymaktadir. 200 epoch siiresinde ise BS degeri
1.353'e ¢ikmig ve standart sapma 0.115 olmustur. Bu, modelin daha uzun egitim siiresi ile
performansinin daha da iyilestigini, ancak standart sapmadaki artisin Uretilen géruntdlerin
tutarliliginda bir miktar dalgalanma oldugunu isaret edebilir.

Daha biiyiik bir veri seti kullanilarak yapilan ¢alismada, 100 epoch sonunda elde edilen BS 1.481
ve standart sapma 0.1 olarak belirlenmistir. Bu sonug, daha biiyiik veri setinin model performansini
onemli dl¢lide artirdigini ve daha yiiksek kaliteli sentetik goriintiiler tirettigini gostermektedir. 150
epoch siiresinde BS degeri 1.551'e yiikselmis ve standart sapma 0.124 olmustur, bu da modelin
performansinin daha uzun egitim stiresi ile iyilestigini ve daha kaliteli sentetik goriintiiler tirettigini
gostermektedir. 200 epoch siiresinde ise BS degeri 1.629'a yiikselmis ve standart sapma 0.19
olmustur. Bu, daha uzun egitim siiresinin modelin performansini daha da iyilestirdigini ve {iretilen
goriintiilerin ger¢ek gorilintiilere daha ¢ok benzedigini géstermektedir, ancak standart sapmadaki
artis, tiretilen gdriintiilerin tutarliliginda bir miktar dalgalanma oldugunu isaret edebilir.

Genel olarak, tablo veri seti biiyiikliigliniin ve epoch siiresinin model performansi {izerindeki
etkilerini net bir sekilde gostermektedir. Daha biiyiik veri seti (2330 veri) kullanildiginda, modelin
performansi belirgin bir sekilde iyilesmis ve daha yiliksek BS degerleri elde edilmistir. Bu, iiretilen
goriintiilerin gergek goriintiilere daha fazla benzedigini ve modelin genel performansinin arttigini
gostermektedir. Egitim siiresi artirildiginda, her iki veri seti i¢in de model performansinda
baslangicta iyilesme gozlemlenmistir. 200 epoch siiresi, her iki veri seti igin de en iyi sonuglari
vermistir, bu da daha uzun egitim siiresinin modelin performansini optimize etmek i¢in 6nemli
oldugunu gostermektedir. Bu bulgular, modelin egitiminde veri seti biiyiikliigi ve egitim siiresinin

dikkatli bir sekilde secilmesinin 6nemini vurgulamaktadir.

Tablo 6.6. Hipofiz bezi tiimdrii veri seti ile liretilen goriintiilerin BS skorlari

455 Veri 2515 Veri
Kucguk standart Kiglk standart
BS sapma BS sapma
=) #)
100 Epoch 1.186 0.054 1.481 0.1
150 Epoch 1.296 0.068 1.551 0.124
200 Epoch 1.353 0.115 1.629 0.19

Calismada itiretilen goriintiiler Sekil 6.5 ve Sekil 6.6’de goriildiigii gibi 100 epoch ile egitilen

goriintiiye kiyasla 200 epoch ile egitilen goriintiiniin kalitesi cok daha nettir.
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100 epoch 200 epoch

Sekil 6.5. Az veriye sahip hipofiz bezi tiimorii veri sinifinin egitim siirelerine gore 6rnek sentetik
gorlntiler

100 epoch 200 epoch

Sekil 6.6. Cok veriye sahip hipofiz bezi tiimorii veri sinifinin egitim siirelerine gore d6rnek sentetik

gorintiler
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/. SONUCLAR

Tezde yapilan calisma, tibbi goriintiilerin sentetik olarak iretilmesinde goriintii kalitesinin
degerlendirilmesinde énemli bir yaklasim ele almaktadir. Ozellikle liim oram1 yiiksek olan beyin
tiimorlerinin DCGAN kullanilarak sentetik olarak iiretilmesi, yapay zeka calismalarinda énemli bir
yer tutacaktir. Calismada, farkli egitim siirelerinin ve kullanilan gergek veri setindeki veri sayisinin
fazla olmasimin sentetik verinin kalitesine etkisi hem Frechet Baglangic Mesafesi (FBM) skoru hem
de Baslangi¢ Skoru (BS) kullanilarak incelenmistir. Farkli egitim siirelerinde yapilan deneyler
sonucunda, en saglikli sonuclarin 200 epoch ile elde edildigi belirlenmistir. Bu epoch siiresi,
modelin irettigi sentetik goriintiilerin gergek goriintiilere en fazla benzedigi ve en diisiik FBM
skorlarinin elde edildigi siire olarak 6ne ¢ikmigtir. Ayn1 zamanda, daha biiyiik veri setlerinin
kullanimi, modelin performansini belirgin sekilde iyilestirmis ve daha yiiksek BS degerleri ile daha
kaliteli sentetik goriintiiler liretilmistir.

Caligmanin sonuglari, tibbi goriintiilerin sentetik olarak iiretilmesinde DCGAN kullaniminin
basarili sonuglar verecegini gdstermektedir. Ozellikle egitim siiresinin artirilmasi ve modele verilen
ek verilerle daha fazla bilgi saglanmasi, sentetik goriintiilerin kalitesini ciddi oranda artirmaktadir.
455 ve 2330 verilik veri setleri kullanilarak yapilan ¢calismalarda, daha biiyiik veri seti ile daha
yiiksek IS degerlerine ulagilmis ve goriintii kalitesinin arttigi gozlemlenmistir. Gelecek
caligmalarda, egitim siliresinin optimal seviyede tutulmasi ve daha biiyilk veri setlerinin
kullanilmasi ile tibbi goriintiilerin kalitesinin daha da iyilestirilecegi diisiiniilmektedir. Bu alanda
yapilacak yenilikler ve gelistirilecek modellerle, sentetik goriintiilerin kalitesinin daha da

artirilarak, tibbi teshis ve tedavi siireclerine dnemli katkilar saglanacaktir.
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ONERILER

Gelecekteki caligmalar i¢in, daha biiyiikk ve gesitli veri setlerinin kullanilmasi, farkli Cekismeli
Uretici Ag (CUA) modellerinin ve algoritmalarinin denenmesi, egitim siirelerinin optimize
edilmesi, veri on igleme ve artirma tekniklerinin kullanilmasi 6nerilmektedir. Ayrica, ¢apraz
dogrulama ve hiperparametre optimizasyonu ile model performansmin artirilmasi, sentetik
goriintiilerin klinik uygulamalarda test edilmesi, multimodal veri kullanimi, ger¢ek zamanlh
uygulamalarin gelistirilmesi ve etik ile gizlilik konularmin dikkate alinmasi biiyiik Gnem
tasimaktadir. Bu oneriler, tibbi goriintiilerin sentetik olarak {iretilmesi alaninda daha ileri diizeyde

gelismeler saglanmasina katk: saglayabilir.
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