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Tibbi Goriintiillemede Derin Uretken Modeller: Bir Literatiir
Taramasi
Deep Generative Models in Medical Imaging: A Literature Review

Onemli noktalar (Highlights)

% Makale, t1bbi goriintii analizi alaninda derin 6grenme algoritmalarimin etkinligini artirmak icin derin
tiretken modellerin kapasitesini vurgulamaktadwr. / The article emphasizes the capacity of deep
generative models to enhance the effectiveness of deep learning algorithms in the realm of medical image
analysis.

Grafik Ozet (Graphical Abstract)

Veri artirma igin tiretken model tabanli artirma hattinin arastiriimast. / Investigation of generative model-based
augmentation pipeline for data augmentation.

Efitim Veri Seti
g *| Sentetik Veri "’.jl\r'* e — Degerlendirme
Egiﬂm L x
Dogrulama

Sekil. Arastirmadan bir kesit / Figure. A section from the research
Amacg (Aim)
Tibbi gériintiileme verilerinin artirilmasi alaninda iiretici ¢ekismeli aglarinin (GAN'ler) yayginligini kabul ederek,
alternatif iiretici modellerinin énemine deginebilmek ¢alismanin amacidir. / Acknowledging the prevalence of

generative adversarial networks (GANSs) in the field of medical imaging data augmentation, the aim of the study
is to address the importance of alternative generative models.

Tasarum ve Yontem (Design & Methodology)

Tibbi goriintiilerin analizine yénelik derin 6grenme algoritmalarmin performansini iyilestirmede derin iiretken
modellerin potansiyelini vurgulamak amaciyla, ii¢ benzersiz derin iiretken modele odaklanan bir ¢aligsma
yiirtitiilmiistir. / In order to underscore the potential of deep generative models in improving the performance of
deep learning algorithms for the analysis of medical images, a study was conducted, focusing on three unique
deep generative models.

Ozgiinliik (Originality)
Bu ¢alisma, tibbi goriintii verilerinin arttirilmasinda derin iiretken modellerin roliiniin arastiriimasi nedeniyle one

¢ctkmaktadir. / This study stands out due to its exploration of the role of deep generative models in augmenting
medical image data.

Bulgular (Findings)
Yapilan arastirma; difiizyon modellerinin son yillarda t1bbi gériintii verisi artirmaya yonelik varyasyonel otomatik
kodlayicilar ve GAN'lara kiyasla daha fazla ilgi gordiigiinii gostermistir . / The research carried out; has shown

that diffusion models have received more attention in recent years compared to variational autoencoders and
GANs for medical image data augmentation.

Sonug (Conclusion)

Tibbi goriintiilemede ii¢ farkl derin tiretken modele odaklanilmistir ve derin iiretken modellerin 6neminin son
yillarda daha da arttigr gozlemlenmigtir. | Three different deep generative models have been focused on in medical
imaging, and it has been observed that the importance of deep generative models has increased in recent years.

Etik Standartlarin Beyani (Declaration of Ethical Standards)

Bu makalenin yazar(lar)i ¢alismalarinda kullandiklart materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-ozel
bir izin gerektirmedigini beyan ederler. / The author(s) of this article declare that the materials and methods used
in this study do not require ethical committee permission and/or legal-special permission.
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T1bbi Goriintiilemede Derin Uretken Modeller: Bir
Literatur Taramasi

Derleme Makalesi / Review Article

Begiim SENERY
!Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miithendisligi Boliimii, Baskent Universitesi, Tiirkiye
(Gelis/Received : 08.09.2023 ; Kabul/Accepted : 25.12.2023 ; Erken Goriiniim/Early View : 07.06.2024)
oz
Derin 6grenme, son yillarda tibbi goriintiileme de dahil olmak {izere bir¢ok disiplinde yapilan ¢ok sayida ¢alismada yaygin olarak
kullanilmaktadir. GAN'lar (Generative Adversarial Networks), gercekei goriintiiler iiretebilme yeteneklerinden dolay1 tip alaninda
yaygin olarak kullanilmaya baglanmigtir. Son aragtirmalar, tibbi goriintiilerin iyilestirilmesine yonelik ii¢ farkli derin tiretken
modele odaklanmaktadir ve veri artirmaya yonelik derin 6grenme mimarilerinin bir incelemesi yapilmistir. Bu makalede GAN'larin
alandaki hakimiyeti dikkate alinarak diger iiretken modeller iizerinde durulmaktadir. Calismada, yalmizca GAN'lara veya
geleneksel veri artirma yontemlerine odaklanmadan, tibbi gorlintii verisi artirmaya yonelik farkli derin iiretken modelleri
karsilastiran bir literatiir taramasi gergeklestirilmistir Degisken otomatik kodlayicilarin aksine, iiretken ¢ekismeli aglar (GAN'lar),
tibbi goriintii verilerini gelistirmek igin en sik kullanilan iiretken modeldir. Son arastirmalar, difiizyon modellerinin son yillarda
tibbi goriintli verisi artirmaya yonelik varyasyonel otomatik kodlayicilar ve GAN'lara kiyasla daha fazla ilgi gordigiini
gostermistir. Bu egilimin, GAN ile ilgili birgok arastirma yoniiniin daha 6nce arastirilmis olmasiyla iligkili oldugu ve bu mimarilerin

meveut uygulamalarim gelistirmeyi daha da zorlastirdif1 duigtintilmektedir.
Anahtar Kelimeler: Uretici ¢cekismeli aglar, derin 68renme, tibbi goriintilleme, veri biiyiitme, derin 6grenme mimarileri.

Deep Generative Models in Medical Imaging: A
Literature Review

ABSTRACT

Deep learning has been used extensively in recent years in numerous studies across many disciplines, including medical imaging.
GANs (Generative Adversarial Networks) have started to be widely used in the medical field due to their ability to generate realistic
images. Recent research has concentrated on three different deep generative models for improving medical images, and a review
of deep learning architectures for data augmentation has been done. In this article, other generative models are emphasized, given
the dominance of GANs in the field. Studies have conducted a literature review comparing different deep generative models for
medical image data augmentation, without focusing solely on GANs or traditional data augmentation methods. In contrast to
variational autoencoders, generative adversarial networks (GANSs) are the generative model that is most frequently employed for
enhancing medical image data. Recent studies have shown that diffusion models have received more attention in recent years
compared to variational autoencoders and GANs for medical image data augmentation. This trend is thought to be related to the
fact that many GAN-related research directions have previously been investigated, making it more challenging to advance these
architectures' current applications.

Keywords: Generative adversarial networks, deep learning, medical imaging, data augmentation, deep learning
architecture.

1. GIRiS (INTRODUCTION) boyutunu artirabilmektedir [7]. Bilgisayarla goérmede
veri artirimi ¢ok popiiler bir tekniktir [8] ve zengin egitim
setleri  mevcut  olmadiginda  derin  6grenme
uygulamalarmin ayrilmaz bir parcasi haline gelmektedir.
Veri tretimi, ¢ok modlu goriintii segmentasyonu igin
eksik goriintiiler olmas1 durumunda da kullanilmaktadir
[9]. Sonug olarak model, goriintiileri daha iyi kalitede
genellestirmek ve asir1 uyumdan kag¢inmak igin
egitilebilmektedir. Buna ek olarak, PyTorch [10] dahil
olmak tizere baz1 derin 6grenme gerceveleri, egitim veri
kiimesini fiziksel olarak genisletmek vyerine egitim
sirasinda aninda veri artirnmina izin vermektedir. Temel
veri biiyiitme islemleri arasinda rastgele dondiirmeler,
kirpma, ¢evirme veya giiriiltii giderme yontemleri yer
almaktadir. Ancak bu basit islemler, tibbi goriintiiler gibi

Son yillarda, derin 6grenme alanindaki ilerlemeler tibbi
goriintileme de dahil olmak tizere bir¢ok alanda dikkat
cekmektedir. Derin 6grenme; manyetik rezonans
gorintilleme (MRG) [1], bilgisayarli tomografi (BT) [2]
ve pozitron emisyon tomografisi (PET) [3] gibi farkl
tibbi goriintiilleme yontemlerini kullanarak siniflandirma
[4], segmentasyon [5] ve tespit gibi ¢cok cesitli islemleri
¢ozmek i¢in  kullamilmaktadir. Derin  6grenme
algoritmalar1 biiyiik miktarda veriye dayandigindan, bu
tir uygulamalar1 diisik o6rnek boyutlu durumlarda
caligtirmak ¢ok zor olabilmektedir ve tibbi alanda egitim
orneklerinin sayisi genellikle siirhdir [6] (6rnegin,
belirli hastaliklarin nadir olmasi). Veri artirimi, yapay
olarak yeni ornekler sentezleyerek egitim setinin
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karmasik verilerle
olamayabilmektedir.
Tibbi alana daha uygun veri artirma yontemleri dnermek
igin ¢esitli ¢aligmalar yapilmaktadir. Nihai hedef, yeni
orneklenen verileri gercek verilerden ayirt etmenin
imkansiz ya da en azindan zor olacag: sekilde, gercek
verilere miimkiin oldugunca yakin bir veri dagilimini
yeniden iretmektir. Derin iretken modellerdeki son
performans iyilestirmeleri, bunlart veri artinmi igin
ozellikle cazip hale getirmektedir. Ornegin, cekismeli
iiretici aglar (GAN'lar) [11] gercekei goriintiiler iretme
yeteneklerini gostermistir ve sonug olarak, bu mimari tip
alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir [12,13] ve gesitli
veri artirma incelemelerine dahil edilmektedir [14-16].
Bununla birlikte, GAN'larin &grenme istikrarsizligi,
yakinsama zorlugu ve iiretecin yalnizca birkag 6rnek
rettigi bir durum olan mod ¢okiisiinden [17] muzdarip
olunmasi gibi dezavantajlar1 da vardir. Varyasyonel oto
kodlayicilar (VAE'ler) [18], veri artirmada daha az ilgi
goren baska bir derin iiretken model turidir. VAE'ler
cikti  cesitliligi agisimdan  GAN'lardan daha iyi
performans  gostermektedir ve  mod  ¢okmesi
yasamamaktadir. Bununla birlikte, en biiyiik sorun
genellikle bulanik ve puslu ¢ikti goriintileri tiretme
egilimleridir. Bu istenmeyen etki, kayip fonksiyonundaki
diizenleme  teriminden  kaynaklanmaktadir.  Son
zamanlarda, difiizyon modelleri (DM'ler) [19,20] adi
verilen yeni bir derin tretici model tiirii ortaya ¢ikmistir
ve gercekei ve gesitli ¢iktilar iiretme konusunda biiyiik
bir yetenekle dikkate deger sonuglar vaat etmektedir.
DM'ler hala emekleme asamasindadir ve tip alaninda
heniiz iyi bir sekilde kurulmamistir, ancak 6nceki iiretken
modellere  umut verici bir alternatif olmasi
beklenmektedir. DM'lerin dezavantajlarindan biri yiiksek
hesaplama maliyetleri ve biiyiik 6rnekleme stireleridir.
Kaliteli 6rnekleme, hizli 6rnekleme ve gesitlilik gibi bu
iretken 6grenme iclemini (trilemmasini) ¢6zmek igin
farkli yaklagimlar onerilmektedir [21]. Bu makalede,
tibbi goriintii artirnmi (biiyiitme) igin tig tiir derin tiretken
modele odaklanarak, veri biiyiitme igin derin 6grenme
mimarileri gozden gegirilmektedir: VAE'ler, GAN'lar ve
DM'ler. Dogru bir inceleme saglamak i¢in PubMed ve
Google Scholar arama motorlar1 aracilifiyla ¢ok sayida
yayin toplanmustir. Yalnizca tibbi goriintiilemede veri
artirma ile ilgili c¢esitli anahtar kelimeler kullanan
yayinlar se¢ilmistir. Bunu takiben, tim yanlis pozitif
vakalari (tip alan1 ve/veya veri artirma ile ilgili olmayan
yayimnlar) ortadan kaldirmak igin ikinci bir manuel
filtreleme yapilmustir. Sonug olarak, ¢ogunlukla IEEE
Transactions In Medical Imaging veya Medical Image
Analysis gibi dergilerden ve Medical Image Computing
and Computer Assisted Intervention ve IEEE
International Symposium on Biomedical Imaging gibi
yerlerde yayinlanan arastirmalara yer verilmistir.

Bazi1 yaymlar Bolim 3’te daha ayrintilhi  olarak
aciklanacaktir; bunlar iki kritere gére secilmistir: yayin
tarihi ve atif sayisi. Bununla birlikte, tiim makalelerin
aciklayici ¢izelgelerin yani sira egitim gergeklestirmek
i¢in kullanilan veri kiimeleri gibi diger bilgileri de

ugrasirken yeterli
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mevcuttur. Bu farkli makaleler, kullanilan derin tiretici
modele ve iretilen verilerin hedefledigi ana alt gérevlere
(vani siniflandirma, segmentasyon ve ¢apraz model
dontisimii) gore diizenlenmistir. Tibbi gorintileme
alaninda veri artirimi i¢in GAN'larin baskinligini bilerek,
bu makalenin amaci1 diger iretici modelleri
vurgulamaktir. Bu makale, tibbi goriintilemede veri
artirimu i¢in farkl derin iretken modelleri karsilastiran
ve yalnizca GAN'lara [14-16] veya geleneksel veri
artrma yontemlerine [22,23] odaklanmayan tarama
makalesidir.

Makale su sekilde diizenlenmistir: Bolim 2, derin
iretken modellerin kisa bir teorik goriinimini
sunmaktadir. Boliim 3’te, hedeflenen uygulamaya gore
gruplandirilmig  tibbi  goriintileme  verilerinin
artirilmasia  yonelik  derin  iretken  modeller
incelenmektedir. Boliim 4°te her bir mimarinin avantaj ve
dezavantajlar1 tartisilmakta ve gelecekteki arastirmalar
icin bir yon onerilmektedir. Son olarak, Bolim 5
makaleyi sonuglandirmaktadir

2. TEORIK BiLGi (THEORETICAL
INFORMATION)

Derin iiretken modellerin temel amaci, verilerin altinda
yatan dagilimi 6grenmek ve gercek verilere benzer yeni
ornekler iiretmektir. Bu tiir modeller, veri olusturmak
icin kullanilan bir makine 6grenme yaklagimini ifade
etmektedir. Derin tretken modeller, veri noktalarini
olusturmak ve bu verilerin belirli bir dagilimi taklit
etmesini saglamak i¢in kullanilmaktadir. Ozellikle resim
dretimi, metin {retimi ve veri artirma gibi birgok
uygulama alaminda kullanilmaktadir. GAN'lar ve
VAE!'ler, bu tiir modellerin en ¢ok kullanilan 6rnekleridir
ve son yillarda derin 6grenme toplulugunun ilgi odag:
olmuslardir.

2.1. Uretici Cekismeli Aglara Bakis (Overview of
Generative Adversarial Networks)

GAN [11] iki ayr1 agdan olusan bir derin tiretici model
smifidir;  bir  dretici  ve bir aymict  olarak
tanimlanmaktadir. Ureteg, rastgele bir gizli vektor z'den
bir veri noktas: x'e bir esleme fonksiyonu G olarak
goriilebilir; burada z, genellikle Gauss dagilimi olarak
modellenen sabit bir o6nceki dagilimdan p(z)
orneklenmektedir. Ayirict D, bir X veri noktasini girdi
olarak alan ve x'in gergek bir veri noktasi olmasi gibi bir
olasilik D(X) ¢iktis1 veren ikili bir siniflandiricidir. Egitim
siirecinde, G iireteci xg veri noktalarini ¢ogaltmak tizere
egitilir, boylece ayrt edici gergek Xp veri noktalar ile
tretilen Xg veri noktalari arasinda ayrim yapamaz. Ote
yandan, D aywrt edici sahte veri noktalarin1 gergek veri
noktalarindan ayirt etmek {izere egitilmektedir. Bu iki ag
aynm1 anda diigmanca bir sekilde egitilir, bu nedenle
iiretken diismanca ag olarak adlandirilmaktadir.

2.2. Varyasyonel Otomatik Kodlayicilara Bakis
(Overview of Variational Autoencoders)

Varyasyonel ¢ikarim, p(z x) sonsal dagilimini daha basit
bir q(z x) dagilimi ile tahmin etmemizi saglayan bir
Bayes ¢ikarim teknigidir. Varyasyonel ¢ikarimin amaci,
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pp (z x) sonsal dagilimu ile g (z X) varyasyonel dagilimi
arasindaki ~ Kullback-Leibler farkliligini  en aza
indirmektir; burada 6 ve ¢ sirasiyla sonsal ve varyasyonel
dagilim parametreleridir. Kullback-Leibler en yaygimn
sekilde kullanilamidir. Egitildikten sonra, g, o6nceki
dagilimindan rastgele bir gizli vektor z rneklenerek ve
kod ¢oziiciye beslenerek yeni veri noktalari
sentezlenebilmektedir. Baska bir deyisle, kod ¢ozicu
tiretici modeli temsil etmektedir.

2.3. Difiizyon Olasihk Modellerine Bakis (Overview of
Diffusion Probability Models)

Difiizyon modelleri [19,20], difiizyon siirecine dayanan
bir dretici model smifidir. Difiizyon  siireci,
parametrelendirilmis  bir Markov  zinciri olarak
goriilebilen stokastik bir siirectir. Zincirdeki her gegis,
g(x) dagilimina sahip bir baslangi¢ veri noktasi olan x'eq
kademeli olarak bir Gauss giriiltisi eklemektedir.
Egitimin sonunda, difiizyon modeli bir girilta girdisini
XT ters difiizyon yoluyla baslangi¢c veri noktasi xq ile
eslestirebilmektedir, dolayisiyla, énceki dagilim N (O,
I)'dan rastgele bir garalti vektoric xT o6rneklenerek ve

modele beslenerek yeni veri noktalart
sentezlenebilmektedir.

24. Derin Uretken Modellerde Dengelerin
Arastirlmasi:  Uretken  Ogrenmenin  Uclemi

(Investigating Balances in Deep Generative Models: The
Trilemma of Generative Learning)

2.4.1. Cekismeli iiretici aglara bakis (Overview of
generative adversarial networks)

VAE'lerin, GAN'larin ve DM'lerin tasarimi ve egitimi
genellikle tretken 6grenme trilemmasi olarak bilinen
hizli 6rnekleme, yiiksek kaliteli 6rnekler ve mod kapsami
arasindaki degis tokuslara tabidir [21]. Bu modeller
arasinda GAN'lar, gergek¢i goriintiller  diretme
yetenekleri nedeniyle ozellikle dikkat ¢ekmektedir ve
tibbi goriinti artirma (bilylitme) i¢in yaygin olarak
kullanilan ilk derin tretken modellerdir. Gergek
verilerden ayirt edilmesi zor olan yiiksek kaliteli 6rnekler
iiretme yetenekleriyle bilinmektedirler. Bununla birlikte,
modelin veri dagiliminda yalnizca sinirli sayida moddan
veya modelden ornekler iirettigi, potansiyel olarak veri
dagiliminin zayif bir sekilde kapsanmasina ve tretilen
orneklerde cesitlilik eksikligine yol acan bir mod
¢okmesinden muzdarip olabilmektedir. Mod ¢okiisiini
ele almak i¢in cesitli GAN varyasyonlari 6nerilmektedir.
Popiiler yaklagimlardan biri, orijinal GAN'da kullanilan
Jensen-Shannon sapmasini, iki olasihk dagilimi
arasindaki mesafeyi 6lgen bir metrik olan Wasserstein
mesafesi ile degistiren Wasserstein GAN'dir (WGAN)
[24]. Bu, iretilen 6rneklerin kalitesini artirma avantajina
sahiptir. Yaygin olarak kullanilan bir baska uzant1 da
kosullu GAN'dir (CGAN) [25], bu da jeneratordeki gizli
vektor z'ye bir kosul degiskeni y ekleyerek dretilen
ornekler tzerinde daha fazla kontrol saglar ve mod
¢Okmesini kismen azaltmaktadir. CGAN, y'yve bagh
olarak x veri noktalarimi {iretebilen ve p(x, y) ortak
dagilimimi modelleyen bir iiretken model olarak
goriilebilmektedir. Kosullu tretegli bir GAN, Isola ve
digerleri [26] tarafindan tireteci bir U-Net ile degistirerek
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gorintiileri bir alandan digerine gevirmeyi 6grenmek igin
tanitilmigtir [27]. Karsit 6grenme siireci, U-Net'in altta
yatan veri dagilimmin daha iyi anlagilmasina dayali
olarak  daha  gergek¢i  gorintiler  iiretmesini
saglamaktadir.

GAN'!n diger varyasyonlar1 arasinda derin evrigimli
GAN (DCGAN) [28], progresif biyiyen GAN
(PGGAN) [29], yardimc1 smiflandirict GAN (ACGAN)
[30], CycleGAN [12], VAE-GAN [31] ve egitim
kararhiligi, olgeklenebilirlik ve fretilen orneklerin
kalitesi gibi cesitli sorunlar1 ele almak igin 6nerilen
digerleri bulunmaktadir. Bu varyantlar cesitli gorevlerde
iyi sonuglar elde etmis olsa da, kendi 6diinlesimlerini de
beraberinde getirmektedir. Bu sinirlamalara ragmen,
GAN'lar genellikle yeni goriintiiler tiretmede hizlidir
[32], bu da onlar iyi egitildiklerinde veri artirma igin iyi
bir se¢im haline getirmektedir.

2.4.2. Varyasyonel otomatik kodlayicillara bakis
(Overview of variational autoencoders)

VAE'ler, egitim kolayligi ve veri dagilimini iyi bir
sekilde kapsamasi nedeniyle popiilerlik kazanan baska
bir derin tretken model tiridir. GAN'larin aksine,
verilerin olasiligimi en st diizeye ¢ikarmak igin
egitilmektedir, bu da onlar1 hizli 6rnekleme ve veri
dagiliminin iyi bir sekilde kapsanmasini gerektiren
gorevler igin iyi bir secim haline getirmektedir.
Varyasyonel c¢ikarim yoéntemlerini kullanan VAE'ler,
rastgele bir girilti vektorii verildiginde gercek veri
dagilimina daha iyi yaklasabilmekte, boylece mod
¢okmesine kars1 daha az savunmasiz hale gelmektedirler.

Dahasi, VAE'ler ilgili 6zelliklerin  ¢ikarilmasim
saglamakta ve diizgiin bir dagilim 6grenebilmektedir.
Verilerin ~ gizli  temsili, uzaydaki  noktalarin

enterpolasyonuna izin vererek tretilen 6rnekler tizerinde
daha fazla kontrol saglamaktadir [33].

VAE'ler, iiretilen orneklerin bulanik ve puslu dogasi
nedeniyle GAN'lara kiyasla veri artirnmi i¢in yaygin
olarak kullanilmamistir. Bununla birlikte, ters otoregresif
akis [34], InfoVAE [35] veya VQ-VAE?2 [36] gibi ¢esitli
Oneriler, VAE tarafindan iiretilen 6rneklerin kalitesini ve
modelin  varyasyonel yoniini iyilestirmek igin
yapilmistir. Buna ragmen, bu genisletmelerin ¢ogu heniiz
tibbi goriintii biiyiitmeye uygulanmamistir. Bu baglamda
VAE'lerin sinirlamalarini ele almak igin daha etkili bir
yaklasim, yiiksek Kkaliteli, ¢esitli ve gercekgi sentetik
ornekler iiretmek i¢cin hem VAE'lerin hem de GAN'larin
giclii yonlerini birlestiren VAE-GAN adi verilen hibrit
bir model kullanmaktir. VAE-GAN'lar VAE'lerin diisiik
kaliteli tiretimini tam olarak diizeltemese de, VAE'lerin
verilerin kompakt bir gizli temsilini 6grenme yetenegini
korurken, iretilen orneklerin gorsel kalitesinin  ve
keskinliginin iyilestirilmesine olanak taniyan GAN'larin
karsit egitim hedefini dahil ederek bu sorunu kismen ele
almaktadir. VAE-GAN'lara ek olarak, tibbi goriintii
biiyiitme igin bir baska yaygin mimari, simif etiketleri
veya oznitelikler gibi ek bilgiler tizerinde tiretim siirecini
kosullandirarak ¢ikt1 6rneklerinin kontroliine izin veren
kosullu VAE'lerin (CVAE'ler) kullamilmasidir. Bu,
verilerdeki belirli alt gruplar1 veya kosullar1 temsil eden
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sentetik orneklerin olusturulmasina izin verdigi igin
ozellikle tibbi goriintilemede faydali olabilmektedir.
Kosullu VAE'ler kullanilarak, belirli goérevler veya
analizler igin daha hedefli ve ilgili sentetik ornekler
olusturmak miimkiindir. Ozetle, VAE'ler, VAE-GAN'lar
ve kosullu VAE'lerin hepsi tibbi gériintii biiyiitme igin
uygulanabilir yaklagimlardir ve her biri iiretilen
orneklerin ¢esitliligi, kalitesi ve aslma uygunlugu
acisindan farkli faydalar sunmaktadir.

2.4.3. Difiizyon modellerine bakis (Overview of

diffusion models)

VAE'ler ve GAN'lar gibi diger derin tretici modellere
kiyasla yiiksek kaliteli ve gercek¢i sentezlenmis
gorintiiler tretmedeki istiin performanslari nedeniyle
akademik literatiirde goriuntii sentezi igcin DM'lerin
kullaniminda son zamanlarda bir artis olmustur [37]. Bu
basari, DM'lerin veri dagihmini, difiizyon yoluyla
birlestirilmis bir dizi basit dagilim kullanarak ve
yaklastirarak modelleme sekline baglanabilmektedir.

Dogal goriintiiler genellikle ¢ok cesitli dokulara, renklere
ve daha basit parametrik modeller kullanilarak
modellenmesi zor olabilecek diger gorsel o6zelliklere
sahip oldugundan, bu ozellik ile goérintilerin
sentezlenmesi i¢in kullanmishdir. Bu, verilerin karmasik
olma egiliminde oldugu tibbi goriintilemeye de
uygulanabilmektedir. Bununla birlikte, DM'lerin,
ozellikle biyiik veya karmasik sistemler igin ¢oziilmesi
hesaplama agisindan yogun olmasi ve dogru bir sekilde
kalibre edilmesi igin 6nemli miktarda veri gerektirmesi
gibi bazi sinirlamalar1 da olabilmektedir. Buna ek olarak,
DM'ler, ters difiizyon siirecindeki c¢ok sayida adim
nedeniyle (birka¢ yiiz ila binlerce arasinda degisen)
VAE'ler ve GAN'lar gibi diger derin iiretken modellere
kiyasla uzun bir 6rnekleme siiresine sahiptir. Model
gercek zamanli uygulamalarda kullanildiginda veya ¢ok
sayida ornek tiretilmesi gerektiginde bu sorun daha da
artmaktadir. Sonug olarak aragtirmacilar, yiksek kaliteli
ve cesitli rnekleri korurken 6rnekleme hizini artirmay1
amaglayan c¢esitli ¢oziimler ve difiizyon modellerinin
varyantlarini  6nermislerdir. Bunlar arasinda asamal
damitma gibi stratejiler bulunmaktadir [38]. Bu yontem,
cok sayida adim kullanan egitimli bir deterministik
difiizyon 6rnekleyicisinin, yarist kadar 6rnekleme adinmu
gerektiren yeni bir difiizyon modeline damitilmasini
icermektedir. Ornekleme siiresini iyilestirmenin bir
baska yolu da o&rnekleme siiresini azaltmak igin
degistirilmis bir optimizasyon algoritmast kullanan ve
stirekli difiizyon siireci kavramini ortaya koyan Hizli
Difiizyon Olasiliksal Modeli (FastDPM) [39] veya
Denoising Difiizyon Ortiik Modeli (DDIM) [40] gibi
Markovian olmayan difiizyon modelleri gibi gelistirilmis
varyantlarin ~ kullamilmasidir. ' VAE-GAN'a  benzer
sekilde, DM'ler ve ¢ok modlu kosullu GAN'lar [25]
arasinda hibrit bir mimari olan ve orijinal difiizyon
modellerine kiyasla ¢ok daha hizli bir 6rnekleme hizinda
yiiksek kaliteli ve c¢esitli ornekler irettigi gosterilen
denoizing giderme difiizyon GAN"1 6nermektedir. Genel
olarak, difiizyon modelleri goriintii sentezi alaninda
biiytik bir potansiyel sergilemis olsa da, uzun 6rnekleme
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siireleri arastirmacilarin aktif olarak ele almak igin
calistiklari bir zorluk olmaya devam etmektedir.

3. TIBBi GORUNTU BUYUTME iCIN DERIN
URETKEN MODELLER (DEEP GENERATIVE
MODELS FOR MEDICAL IMAGE
AUGMENTATION)

Derin 6grenme kullanilarak tibbi gorintii isleme ve
analizi son yillarda hizla gelismistir ve bir¢ok gorevde
son teknoloji sonuglar elde edebilmistir. Ancak, veri
eksikligi bu alanda hala 6nemli bir sorundur. Bu sorunu
¢bzmek i¢in, tibbi goriintii bityitme ¢ok 6nemli bir gorev
haline gelmistir ve bu yonde bir¢ok ¢alisma yapilmistir.
Bu boliimde, sentetik tibbi goriintiler olusturmak igin
onerilen farkli derin iretken modelleri incelenmektedir.
Bu inceleme, derin tiretken modellerin her birine karsilik
gelen ti¢ farkli kategoride diizenlenmistir. Burada tibbi
goriintilemedeki en yaygin gorevler ele alinmaktadir:
smiflandirma, segmentasyon ve ¢apraz model doniigiimii,
cizelgeler seklinde 6zetlenecektir.

3.1. Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial

Networks)

Caligsmalarmin bir parcasi olarak, Han ve digerleri [41]
(2D) MRG dizileri olusturmak icin iki GAN gesidinin
kullanmilmasmi onermistir:  bir WGAN [24] ve bir
DCGAN [28], burada konvolisyon ve toplu
normallestirme kombinasyonlar1 tam bagli katmanlarin
yerini almaktadir. Bu c¢alismanin sonuglari, uzman bir
doktordan gergek ve sentetik gorintiileri
smiflandirmasinin  istendigi gorsel bir Turing testi
seklinde sunulmustur. FLAIR goriintileri harig tim
MRG sekanslari igin WGAN, hekimi yaniltmada
DCGAN'dan onemli ol¢iide daha basarili olmustur
(%54'e kiyasla %62). Aymi yazar ayrica geometrik
dontigiimler gibi geleneksel veri artirma teknikleriyle
birlikte PGGAN [29] kullanilmasini 6nermektedir.
PGGAN, iiretilen goriintilerin ¢oziintirligini kademeli
olarak artiran ¢ok asamali bir egitim stratejisine sahip bir
GAN'dir. Sonuglar, PGGAN'm geleneksel olarak
artirilmig verilerle birlestirilmesinin, PGGAN'n tek
basina  kullanilmasina  kiyasla  simiflandiricinin
performansint biraz artirabilecegini  gostermektedir.
Kosullu sentez, belirli bir y degiskenine bagl olarak
goriinttlerin olusturulmasina izin veren bir tekniktir. Bir
y degiskeni, olusturulan gorintiiler icin temel gergek
olarak hizmet eder ve smif etiketleri, segmentasyon
haritalar1 veya ¢eviri haritalar1 dahil olmak {izere gesitli
sekillerde ifade edilebilmektedir. Bu baglamda, Frid-
Adar ve digerleri [42] BT gorintiilerinde karaciger
lezyonlarin1  sentezlemek igin bir ACGAN [12]
kullanmay1 &nermektedir. ACGAN, bir smif etiketi
izerine kosullandirilmis bir ayiriciya sahip bir GAN'dir.
Uc etiket sinifi dikkate alinmistir: kistler, metastazlar ve
hemanjiyomlar. Yalnizca geleneksel veri artirimina
dayali olarak, smiflandirma sonuglar1 %78,6'lik bir
duyarlilik ve %88,4'liik bir 6zgiilliik dretmistir. Sentetik
veri artinmi eklendiginde, sonuglar %85,7 duyarliliga
ve %92,4 ozgillige yiikselmistir. Guibas ve digerleri
[43], kan damar1 segmentasyon maskeleri ile fundus
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fotograflarinin sentetik gorintiilerini olugturmak igin iki
asamali bir boru hatt1 onermektedir. Ilk asamada,
DCGAN kullanilarak sentetik segmentasyon maskeleri
olusturup ve ikinci asamada, bu sentetik maskeler CGAN
kullanilarak ~ fotogercekgi ~ fundus  goriintiilerine
cevirmiglerdir. Gergek ve sentetik goriintiiler arasindaki
Kullback-Leibler 1raksamasi karsilastirildiginda, iki
dagilm arasmmda Onemli bir fark olmadigim
gormiislerdir. Buna ek olarak, yazarlar olusturulan
goriintiileri yalmzca sentetik goriintiller kullanarak bir
segmentasyon gorevi tizerinde degerlendirmis ve gercek
goriintiler kullanildiginda 0,898'e karsi 0,887'lik bir F1
puani gostermistir. Bu ihmal edilebilir fark, dretilen
goriintilerin  kalitesini gostermektedir. Ayni sekilde,
Platscher ve digerleri [44] iskemik inme lezyon
maskeleri ile MR gorintiileri olusturmak igin iki asamali
bir gorinti ceviri yaklasimi kullanmay1 6nermektedir.
IIk adim, bir WGAN kullanarak sentetik inme lezyon
maskeleri iretmekten olusmaktadir. Yeni olusturulan
sahte lezyonlar saglikli beyin anatomik segmentasyon
maskelerine yerlestirilir. Son olarak, bu segmentasyon
maskeleri, maskeyi gercek bir iskemik inme MRG'sine
esleyen onceden egitilmis bir goriintii ceviri modeline
beslenir. Yazarlar CycleGAN [30], Pix2Pix [26] ve
SPADE [45] olmak tizere ii¢ farkli goriintii ¢eviri modeli
izerinde galismus Ve Pix2Pix'in gorsel kalite agisindan en
basarili model oldugunu bildirmislerdir. Bir U-Net [27]
hem klinik hem de olusturulan gorintiiler kullanilarak
egitilmis ve sadece klinik goriintiiler iizerinde egitilen
modele kiyasla Dice skorunda bir iyilesme gostermistir
(%63,7'den %72,8'e).

Modlar aras1 ¢eviriyle ilgili olarak Yurt ve digerleri [46],
GAN tabanli bir mimari kullanarak diger yiiksek kaliteli
MRG kontrastlarindan eksik veya bozuk MRG
kontrastlar1 {iretmek igin ¢ok akigh bir yaklagim
onermektedir. Ureteg, sirasiyla kaynagin benzersiz ve
ortak 6zelliklerine duyarli gizli temsilleri 6grenmek igin
tasarlanmig birden fazla bire-bir akis ve ortak bire-¢ok
akistan olusmaktadir. Bire-bir akiglarda dretilen
tamamlayict Ozellik haritalari ve coktan-bire akista
retilen ortak ozellik haritalar1 bir fiizyon blogu ile
birlestirilir ve nihai goriintityli ¢ikaran ortak bir aga
beslenir. Yazarlar yaptiklar1 deneylerde, yaklagimlarini
diger son teknoloji ¢eviri GAN'lar1 ile karsilastirmig ve
onerilen yontemin nicel ve radyolojik degerlendirmeler
acisindan daha etkili oldugunu gostermislerdir. Bu
ve beynin FLAIR MRI goérintilerini kullanarak
simiflandirma ve segmentasyon gorevleri iizerinde
degerlendirmistir. Sonuglar, yalnizca gergek goriintiiler
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caligmada sunulan sentezlenmis gorintiiler, tibbi
goriintiilemede veri artirimina uygulanan derin 6grenme
yaklagimlarinin etkinligini gostermektedir. Calismada
ozellikle iki gorev incelenmistir: T2 ve PD agirlikli
gorintillerden T1 agirhikli gorantii sentezi ve T1 ve T2
agurlikli gorintillerden PD agirhklhi goriintii sentezi.
Onerilen yontemden elde edilen sonuglar, pGAN [47] ve
MM-GAN [48] gibi diger GAN varyantlarindan daha iyi
performans gostererek tibbi goriintilemede goriinti
sentezi igin etkinligini vurgulamaktadir.

Ozet olarak, veri artirrmi i¢in GAN'larin kullaniminin
basarili bir yaklasgim oldugu gosterilmektedir. Bu
boliimde tartigilan c¢aligmalar, WGAN, DCGAN ve
Pix2Pix dahil olmak tizere tip alanindaki en yenilikgi ve
bilinen GAN mimarilerinden bazilarmi kullanmis ve
temel olarak ii¢ goreve odaklanmustir: siniflandirma,
segmentasyon ve capraz modal ceviri (cross-modal
translation). Ozellikle, DCGAN’in  goriildiigii  gibi,
smiflandirma ve segmentasyon gibi yapilar igin yararli
oldugu kanitlanmigtir. Tibbi goérintii biyiitme igin
GAN'larin  kullanimin1  daha fazla gostermek igin,
Cizelge 1’de ilgili ¢alismalarin bir 6zeti sunulmaktadir.
Bu c¢izelge, GAN'lar hakkinda bilgi icermektedir. Koyu
renk olarak belirtilenler hangi mimarinin kullanilarak en
iyi oran1 verdigini gostermektedir.

3.2. Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar (Variational
Autoencoders)

Zhuang ve digerleri [51], VAE'ler ve GAN'lar gibi derin
iretici modeller kullanarak 3D fonksiyonel MRG veri
artirmiin ampirik bir degerlendirmesini sunmaktadir.
Sonuglar, CVAE ve kosullu WGAN"'n gesitli, yiiksek
kaliteli beyin goriintileri iiretebilecegini gostermektedir.
Bir 3D evrigimli sinir ag1 (CNN), bir siniflandirma
gorevinde orijinal ve artirllmig veriler {izerinde
olusturulan o6rnekleri daha fazla degerlendirmek igin
kullanilmis ve CVAE artirillmis veriler
kullanildiginda %3,17 ve CWGAN artirilmis veriler
kullanildiginda %3,72'lik bir dogruluk artig1 gostermistir.
Pesteie ve digerlerinin [81] ¢aligmasinin bir parcasi
olarak, CVAE'nin ICVAE olarak adlandirilan ve girdi

verilerinin - gémme  uzayr ile  kondisyonlama
degiskenlerini ayiran revize edilmis bir varyanti
onerilmigtir.  Bu, tretilen goranti  6zelliklerinin

kosullandirma degiskenlerinden bagimsiz olmasimi ve
daha cesitli bir ¢ikt1 elde edilmesini saglar. Yazarlar
ICVAE'yi sirasiyla omurganin enine ultrason goriintileri
izerinde egitilen modele kiyasla smiflandirma
dogrulugunda %8,0 ve Dice puaninda %4,5 bir iyilesme
oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 1. Kollektor teknik 6zellikleri (Technical specifications of collector)

Referans Mimari Veri Seti Hibrit Durum Modalite Deg-erl.e.’ndn.me Oran (%)
Olgiitleri
Simiflandirma
[41] R BraTS2016 MR Dogruluk %70,00
DCGAN, - P %385,70
[42] ACGAN Ozel CcT Duyarlilik, Ozgiilliik 0/292’ 20
PGGAN- Frechet Basangig
[49] SSIM, a-GAN- BraTS2019 MR Mesafesi (FID), %066,17
GP, PGGAN MS-SSIM
[50] DCGAN Messidor-1 Fundus AUC 988,70
OpenfMRI, Dogruluk, o
[51] ICW-GAN IBC MR Duyarhilik, F1 %87,99
52 WGAN-GP, a- 1y 16ig Us cT MMD, MS-SSIM %10,90
WGAN-GP y
MR,
[53] PGGAN BraTS2017 Retinal AUC 997,00
Fundus
Kesinlik, o
[54] ANT-GAN BraTS MR Duyarlilik, F1 %77,19
[55] MG-CGAN LIDC-IDRI CT Dogruluk, F1 %90,51
Hibrit Dogruluk,
[56] FC-GAN ADHD, ABIDE (V+G) MR Duyarlilik, %70,22
Ozgiillik, AUC
PGAN, Deri 5 9
[57] DCGAN 1SIC2018 Lezyonu Dogruluk %71,20
- Dogru Pozitif, o
[58] CGAN Ozel MR, PET Yanhis Positif 92,30
[59] DCGAN COVID-19 X-Ray -
[60] SAGAN, OASIS-3 MR AUC 9%92,10
MADGAN
[61] StyleGAN Ozel MR - -
Dogruluk,
[62] DCGAN LIDC-IDRI CT Duyarlilik, 995,24
Ozgiilliik
Dogruluk,
[63] TMP-GAN Ozel cT Duyarlilik, F1, %89,66
AUC
) Hibrit Dogruluk,
[64] VAE-GAN Ozel V+G) MR Duyarlilik, %96,25
Ozgiilliik
UK Biobank, Dogruluk, MSE, o
[65] CounterSynth OASIS MR SSIM %97,60
Segmentasyon
[12] CycleGAN NIHPCT cT Dice %74,70
[43] CGAN DRIVE Fundus F1 989,88
DCGAN, Hausdorff uzakligi, o
[66] WOAN LIDC-IDRI cT Medyan 698,64
Dogruluk,
[67] CP-GAN ATLAS MR Duyarhhik, %70,50
Ozgiilliik
[68] Pix2Pix DRISHTI-GS Retinal SSIM, PSNR %94,98
Goriinti
[69] CM-GAN Ozel MR KLD, Dice, WD %068,30
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Cizelge 1. (devam). Kollektor teknik 6zellikleri (Technical specifications of collector)

Duyarlilik,

- v [0)
[70] CGAN NIH X-Ray Ozgtilik. AUC 674,30
[71] Red-GAN Bra'IFSSI20015, MR Dogruluk, Dice %77,90
tyle Oze ) , , 063,
72 StyleGAN Ozel MR, PET _ PSNR, SSIM, MAE %63,05
Dogruluk,
[73] DCGAN R e Fundus Duyarhlik, %95,60
Ozgiilliik
Capraz Model
Doniisiimii
[47] PGAN, CGAN Br&TISDiOSlS' T1-T2 SSIM %95,60
MCGAN, . Dice, Duyarhilik,
69] DCGAN Ozel cT Ozgiilliik, MAE %94,60
ycle 094,
74 CycleGAN HCP MR MSSIM %94,80
[75] CycleGAN Ozel MR-CT Dice %74,40
. Dogruluk,
1X 1X ze 00/,
76 Pix2Pi Ozel cT %67,50
SSIM
77 MedGAN MUSHAC PET-CT __ SSIM, PSNR, MSE %88,55
[78] CAE-ACGAN Ozel H'br\'/t+ o) C cr-mr MAE, SSIM %97,22
SSIM, MAE, R
[79] GLA-GAN ADNI MRPET | luk, FI. AUC 692,99
Diger
Hibrit
[80] VAE-CGAN ACDC MR - -
(V+G)

Not: V= Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar, G= Cekismeli Uretici Aglar

ICVAE modeli, gorinim ozelliklerini gizli uzayindaki
yapilardan bagimsiz olarak kodlayarak daha gergekgi
MRI gorintileri iretebilmektedir. Yazarlar, ICVAE
mimarisini kullanarak, sirasiyla bir timor segmentasyon
maskesi ve omurganin merkez ¢izgisini gosteren bir
etikete kosullandirilmis sentetik MRI ve ultrason
gorintilerinin olugturulmasini gostermektedir.
Karsilastirma icin CVAE mimarisi de gosterilmistir.
Chadebec ve digerleri [82], dusiik 6rneklem boyutu
ortamlarinda yiiksek boyutlu veri biiyiitme igin yeni bir
Geometri farkindali VAE sunmaktadir. Bu model, sonsal
dagilimin ifade giiciinii artirmak ve verilerin anlamli gizli
temsillerini  6grenmek  igin  Riemannian  metrik
ogrenmeyi normallestirme akislariyla birlegtirmektedir.
Buna ek olarak, yazarlar Hamiltonian Monte Carlo'ya
dayanan yeni bir 6rnekleme semasi 6nermektedir, ¢iinkii
onsel dagilimi kullanan standart prosediir, 6zellikle
kiigiik veri kiimeleri icin verilere biyiik olgide
bagimlidir. Sonug olarak, iiretilen 6rnekler geleneksel bir
VAE tarafindan tretilenlerden ¢ok daha gergekgidir ve
model veri eksikligine kars1 daha dayaniklidir. Sentetik
verilerin ~ bir  simiflandirma  gorevi  {izerinde
degerlendirilmesine bakildigina
dogrulukta %66,3'ten %74,3'e bir iyilesme oldugunu
gostermektedir.  Chadebec ve  digerlerinin  [82]
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makalesinde, okuyucularin gergek beyin MRG'lerini
sahte olanlardan ayirt etmeye davet edildigi bir meydan
okuma igermektedir. Diger ¢alismalar, segmentasyon
gorevi performansini iyilestirmek i¢cin  VAE'lerin
kullanilmasini  6nermektedir. Huo ve digerleri [83],
iliskili segmentasyon maskeleri ile sentetik beyin
lezyonlar1 olusturmak icin asamali VAE tabanl bir
mimari (PAVAE) sunmaktadir. Yazarlar, ilk adimin
kosullu VAE'ye dayali sentetik segmentasyon maskeleri
uretmekten olustugu iki asamali bir boru hatti
onermektedir. CVAE, lezyonun st diizey semantik
bilgilerini 6zellik uzayma kodlayan bir "kosul gémme
blogu" tarafindan desteklenmektedir. Tkinci adim,
SPADE'e benzer sekilde, tretim sirasinda lezyon
maskesini 6zellik uzaymna kodlayan "maske gomme
bloklar1" kullanilarak lezyon maskesine kosullandirilmis
fotogercekei  lezyon  gorintilerinin - retilmesini
icermektedir. Yazarlar, yaklasimlarini diger son teknoloji
yontemlerle karsilagtirmaktadir ve PAVAE'nin iligkili
segmentasyon maskeleriyle daha gergekgi sentetik
lezyonlar tiretebildigini gostermektedir.

Yakin tarihli bir makalede Yang ve digerleri [78], alanlar
arasi geviri i¢in kosullu varyasyonel otomatik kodlama
GAN (CAE-ACGAN) adi verilen yeni bir model
onermektedir. CAE-ACGAN, hem VAE'lerin hem de
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GAN'larin avantajlarin1 ugtan uca tek bir mimaride
birlestirmektedir. VAE ve GAN'm entegrasyonu,
yardimer  bir ayut edici  siniflandirict  agin
uygulanmasiyla birlikte, goriinti bulanikligi ve mod
¢Okmesinin yarattigi zorluklarin kismen ¢6ziilmesini
saglamaktadir. Ayrica VAE, kodlayict ve kod ¢oziicii
arasinda atlama baglantilar1 icermekte ve bu da iretilen
goriintiilerin kalitesini artirmaktadir. CAE-ACGAN, 3D
BT goriintilerini karsiik gelen MR gorintiilerine

gevirmenin yami swra daha gergekei  gorintiiler
iretmektedir. PSNR ve SSIM puanlarina goére CAE-
ACGAN modeli, Pix2Pix ve WGAN-GP gibi diger son
teknoloji mimarilere gore hafif bir iyilesme gostermistir
[84]. Cizelge 2, tibbi veri artirrminda VAE'leri kullanan
ilgili caligmalarin bir Ozetini derlemektedir. GAN'larin
aksine, tibbi goriintilemede veri artinmi igin VAE'leri
kullanan galismalarin sayisi1 nispeten diigiiktiir.

Cizelge 2. VAE tabanli mimarilere genel bakig (Overview of VAE-based architectures)

Referans Mimari Veri Seti Hibrit Durum Modalite Degerlfndu.me Oran (%)
Olgiitleri
Siniflandirma
CVAE, ICW- Dogruluk, o
[51] GAN OpenfMRI MR Duyarlilik, F1 %%87,99
[61] InfoVAE Ozel Hibrit (V+G ) MR - -
Dogruluk,
[64] VAE-GAN Ozel Hibrit (V+G ) MR Duyarlilik, 996,25
Ozgiilliik
Dogruluk,
[81] ICVAE Ozel MR, Ultrason Duyarlilik, %088,80
Ozgiilliik, Dice
Dogruluk,
[82] GA-VAE ADNI, AIBL MR Duyarlilik, %92,90
Ozgiilliik
[85] DVAE DRIONS-DB Hibrit (V+G) X-Ray Dice 992,60
[86] VQ-VAE HCP, BraTsS MR Dice %71,60
[87] VAE Ozel MR D“‘ﬁg}“k' %66,00
[88] RH-VAE OASIS MR Dogruluk 980,70
Segmentasyon
[83] PAE-VAE Ozel Hibrit (V+G ) MR PSNFS*iiS'M' %74,18
[89] VAE Gl cT SSIM, Dice 985,40
[90] VQ-VAE medNIST MR Dice, AUC 9%46,50
Capraz Model
Dontisimii
[78] CAE-ACGAN Ozel Hibrit (V+G) CT-MR PSNSRS’IR/I/IAE’ %97,22
VQA-RAD, e
[91] VQG Slake Gogiis - -
Diger
[80] VAE-CGAN ACDC Hibrit (V+G) MR - -
[92] CVAE Ozel MR - -
Slice-to-3D- MMD, MS- o
[93] VAE HCP MR SSIM. MS %87,68
[94] GS-VDAE MLSP MR Dogruluk %85,00
[95] EndoVAE WCE Hibrit (V+G ) cT AUC %81,90
[96] DM-VAE Ozel Otoskopi - -

flging bir sekilde, GAN'larin aksine, tibbi goriintiilemede
¢ok fazla VAE varyanti olmadig1 g6zlemlenmistir. T1bbi
gorintii biyiitme icin VAE'lerin etkinligi ve onceki
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calismalarda kullanilan belirli mimariler hakkinda daha
fazla tartisma Boliim 4’te sunulacaktir.
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3.3. Difiizyon Modelleri (Diffusion Models)

Pinaya ve digerleri [97] calismalarinda gizli difiizyon
modeli (LDM) [98] kullanarak yiiksek ¢oziiniirlikli 3D
MR gorantiileri olusturmak igin yeni bir yaklasim
sunmuslardir. LDM!'ler, yeni gérintiiler sentezlemek igin
oto kodlayicilar1 ve difiizyon modellerini birlestiren bir
tir tretken modeldir. LDM'nin otomatik kodlayici
bileseni giris verilerini daha dugiik boyutlu bir gizli
temsile sikistirirken, difiizyon modeli bileseni bu gizli
temsile dayali olarak yeni veri rnekleri iretmektedir. Bu
caligmadaki LDM, UK Biobank veri setinden alinan
veriler iizerinde egitilmis ve yas ve cinsiyet gibi klinik
degiskenlere  gore  kosullandirilmigtir.  Yazarlar,
degerlendirme  ol¢iiti  olarak  Fréchet  baslangic
mesafesini [99] kullanarak LDM'lerinin performansini
VAE-GAN [31] ve LSGAN [100] ile karsilastirmistir.
Sonuglar, LDM'nin VAE-GAN igin 0,1567 ve LSGAN
icin 0,0231'e kiyasla 0,0076'lik bir FID ile diger
modellerden daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir (burada daha diisiik bir FID puani daha iyi
bir performansa isaret etmektedir). Belirli degiskenlere
bagli olsa bile, bu model tarafindan iretilen sentetik
MRG'ler, ventrikiiler hacim ve beyin hacmine dayal
olarak ¢esitli ve gergekei beyin MRG ornekleri iiretme
yetenegini gostermektedir. Bilime degerli bir katki
olarak, yazarlar ayrica 100.000 sentetik MRG'den olusan
bir veri kiimesi olusturmus ve bu veri kiimesi daha fazla
arastirma igin agik bir sekilde kullanima sunmuslardir.
Fernandez ve digerleri [101], segmentasyon modellerini
egitmek i¢in kullanilabilecek etiketli beyin MRG
goriintilerini sentezlemek i¢in brainSPADE adl iiretken
bir model tanmitmistir. Model, bir difiizyon modelini
VAE-GAN ile birlestirmektedir ve GAN bileseni
segmentasyon maskesini dahil etmek igin ozellikle
SPADE normalizasyonunu kullanmaktadir. Model iki
bilesenden olusmaktadir: bir segmentasyon haritasi
olusturucu ve bir gorintii olusturucu. Segmentasyon
haritasi iireteci, bir segmentasyon haritasini girdi olarak
alan, ardindan kodlayan ve ondan bir gizli uzay olusturan
bir VAE'dir. Anlamsal bilgilere odaklanmak ve 6nemsiz
ayrintilart goz ardi etmek igin, gizli kod daha sonra
LDM'ler kullanilarak dagitilmaktadir ve denoize
edilmektedir.

goriintii bitylitme ve sentezleme alaninda artan bir
ilgi gordigini gostermektedir. Ayrica, 2022'de
difiizyon modellerinin bu gorevler icin GAN'lara ve
VAE'lere kiyasla daha fazla ilgi gordigi
goriilmektedir. Bu da artan popilerliklerini ve

Bu, giriiltiyi ve diger énemsiz ayrintilart filtrelerken
anlamli bilgileri vurgulayan verimli bir gizli uzay
olusturmaktadir. Bir VAE kod ¢oziicti daha sonra bu gizli
uzaydan  yapay  bir segmentasyon  haritasi
olusturmaktadir. Goriintii olusturucu, keyfi bir stilden bir
stil gizli uzayi olusturan ve nihai ¢ikt1 gérintisiinin
kodunu ¢6zmek i¢in bunu yapay segmentasyon
haritasiyla  birlestiren  bir ~ SPADE  modelidir.
BrainSPADE modelinin performanst nnU- Net [102]
kullanilarak ~ bir  segmentasyon gorevi {izerinde
degerlendirilmistir ve sonuglar modelin sentetik veriler
uzerinde egitildiginde gercek  veriler {izerinde
egitilmesine kiyasla benzer bir performans gosterdigini
ve her ikisinin bir arada kullanilmasinin modelin
performansint énemli 6l¢giide artirdigin1 gostermektedir.
Lyu ve Wang [103] tbbi gériintilemede, o6zellikle de
MRG'in BT taramalarma donistiirilmesinde gorinti
cevirisi i¢in difiizyon modellerinin kullanimini arastiran
bir ¢alisma yiiritmustir. Yazarlar ¢alismalarinda iki
difizyon tabanli yaklagim kullanmiglardir: kosullu
DDPM ve stokastik diferansiyel denklemleri kullanan
kosullu skor tabanli model [104]. Bu yontemler, T2
agirlikli MR goriintilerinde ters islemin
kosullandirilmasini icermektedir. Yazarlar, bu difiizyon
modellerinin performansini diger yontemlerle (kosullu
WGAN ve U-Net) karsilagtirmali olarak degerlendirmek
icin ¢ yeni ornekleme yontemi kullanarak Gold Atlas
erkek pelvis veri kiimesi [105] iizerinde deneyler yapmis
ve sonuglari GAN ve CNN tabanli yaklagimlar
kullanilarak elde edilenlerle karsilastirmistir. Sonuglar,
difizyon modellerinin yapisal benzerlik endeksi (SSIM)
ve tepe sinyal-giriiltii oran1 (PNSR) agisindan hem GAN
hem de CNN tabanli yontemlerden [106] daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Cizelge
3’te tibbi goriinti biyiitme igin difiizyon modellerini
kullanan ilgili ¢alismalarin bir 6zeti sunulmaktadir. Bu
cizelge, her c¢aligmada kullanilan veri kiimesi,
goriintileme yontemi ve degerlendirme metriklerini
icermektedir.

Bu c¢izelge incelediginde, dahil edilen tim
calismalarin nispeten yeni oldugunu ve en eski
caligmanin 2017'ye kadar uzandigi gérialmektedir.
Bu durum, difiizyon modellerinin son yillarda tibbi
cesitli senaryolarda kullanim potansiyellerini
vurgulamaktadir. Bu bilgile ek olarak GAN, VAE ve
difizyon modellerine ait bazu teknik detaylar
Cizelge 4’te verilmektedir.

Cizelge 3. Difiizyon modeli tabanli mimarilere genel bakis (Overview of diffusion
model-based architectures)

Referans Mimari Veri Seti Hibrit Durum Modalite Deg‘-eﬂ,e.mdlme Oran (%)
Olgiitleri
Siniflandirma
[97] CLDM UK Biobank MR FID, MS-SSIM 9%038,83
[107] DDPM ICTS MR MS-SSIM %84,48
AUC,
[108] E2E Ozel MR Dogruluk, %086,80
Duyarlilik
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Cizelge 3. (Devam). Difiizyon modeli tabanli mimarilere genel bakis (Overview of diffusion model-based architectures)

Dogruluk,
[109] U-Net Ozel MR Duyarhlik, %85,70
Ozgiilliik
Dogruluk,
[110] MCTL Ozel MR Duyarhlik, 9%94,00
Ozgiilliik
[112] DALL-E2 Fitspatrick Dermoskopi Dogruluk, %95,00
[113] CDDMP ADNI MR RV %78,60
[114] DALL-E2 Ozl X-Ray - 5
[115] DDPM OPMR MR Duyarlilik, %76,20
Ozgiilliikk
[116] LDM MaCheX X-Ray MSE, SSIM :
Segmentasyon
Dice,
. SABRE, Hibrit Dogruluk, o
[102] brainSPADE BraTS2015 (V+G+D) MR Ozgiilliik, %99,50
Kesinlik
FCN- I1SIC2017, Dogruluk, o
[111] ResAlexNet 1S1C2018 cT Dice, LPIPS 793,47
[117] U-Net Ozel Hibrit (V+G) cT PSE\'NF;M'\QQE' %25,99
Capraz Model
Donilisimii
[103] CDDPM Rt CT, MR PSNR, SSIM ;
) T, - PSNR, SSIM, .
[20] SynDiff Bravebos  Hibrit (D+G) CT-MR S 688,40
[118] UMM-CSGM  BraTs2019 T1, T2 PSN,\RA*ASES'M’ %98,92
Diger
[119] DDM ACDC MR PNSR, Dice %79,90

Not: V= Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar, G= Cekismeli Uretici Aglar, D=Difiizyon Model

Bu bilgile ek olarak GAN, VAE ve difiizyon modellerine

ait bazu teknik detaylar Cizelge 4’te verilmektedir.

Cizelge 4. GAN, VAE ve difiizyon modellemesi i¢in teknik farkliliklar (Technical differences for GAN, VAE and diffusion

modelling)

Tiir Kalite Cesitlilik Hiz
GAN X v v
VAE N4 X N4

Difiizyon
Model 4 v X

4. TEMEL BULGULAR VE CIKARIMLAR
(BASIC FINDINGS AND INFERENCES)

Bu tarama makalesinde, 6zellikle VAE'ler, GAN'lar ve
difizyon modelleri olmak tizere tibbi veri artirimina
uygulanan iiretken derin modellere odaklanilmistir. Bu
yaklagimlarin her birinin, aym1 anda yiiksek Kkaliteli

ornekleme, hizli o6rnekleme ve mod kapsami elde
etmenin genellikle zor oldugunu belirten iiretken
O0grenme trilemmas: [21] tarafindan tanimlandigi gibi
kendi giiclii yonleri ve smirlamalar1 vardir. VAE'leri
kullanarak veri artirma {izerine yapilan yayinlarin sayisi
2017'den 2023'e kadar artarken, GAN'lar1 kullanan
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yayinlarin sayisi nispeten duragan kalmistir. Bu egilimin,
GAN'lar1 kullanan olas1 aragtirma alanlariin [120]
cogunun zaten kesfedilmis olmasindan ve bu mimarileri
kullanarak mevcut yontemlerin - Gtesine  gegmeyi
zorlastirmasindan kaynaklanryor olabilecegi
diigiiniilmektedir. Bununla birlikte, hem kalite hem de
mod kapsami agisindan umut verici sonuglar gosteren
¢oklu iiretici modelleri [64,78] birlestiren daha karmasik
mimarilerin  kullaniminda da bir artis  oldugu
goriilmiistiir. Ote yandan, difiizyon modellerini kullanan
caligmalarin sayis1 2022'den itibaren biyik oOlgiide
artmistir ve bu modeller, iyi mod kapsamina sahip
yiiksek Kaliteli goriintiilerin sentezlenmesi igin 6zel bir
potansiyel gostermistir [121].

Gauss giiriiltiisii ekleme, kirpma ve doldurma gibi temel
veri biiyiitme operatorleri, verileri biiyiitmek ve egitim
icin yeni gorintiler olusturmak igin yaygin olarak
kullanilmaktadir [8]. Ancak, tibbi gorintiilerin anatomik
cesitlilik ve diizensiz tiimor sekillerini  kapsayan
karmasik yapilari, bu temel islemleri uygunsuz hale
getirebilmekte ve mantiksal goriintii yapisini bozan
alakasiz gorintilerin tretilmesine neden olabilmekte
[22] ve ayrica goriintii deformasyonlarina ve model
performansini olumsuz yonde etkileyebilecek sapkin
verilerin  tretilmesine yol agabilmektedir. Tibbi
gorantiler icin pek uygun olmayan temel bir veri
biiyiitme operatorii, bazen anatomik tutarsizliklara neden
olabilmektedir [122]. Bu sorunun iistesinden gelmek
icin, verileri daha gercekei bir sekilde biiyiitmek
amaciyla rastgele yer degistirme alanlar1 ve spline
interpolasyonu  gibi deforme edilebilir  biyiitme
teknikleri tanitilmistir. Bu tekniklerin yararli oldugu
kanitlanmistir  [22]; ancak, verilere biyik olgiide
bagimlidirlar ve bazi durumlarda simirhidirlar. Derin
Ogrenme alanindaki son gelismeler, gergekei goriintiiler
iretmek ve altta yatan veri dagilimini simiile etmek igin
egitilebilen tretici modellerin gelistirilmesine yol
acmustir. Bu sentezlenmis goriintiiler, geleneksel veri
artirma teknikleri kullanilarak tretilenlerden daha
dogrudur. Tibbi goriintiilerin genel yapisinda daha iyi bir
tutarlilik ve daha fazla degiskenlik saglayarak gercekgi
ve cesitli veriler tiretmek igin daha etkili bir yol
sunmaktadir.

Cizelge 1’de gorildigi gibi, GAN'larin tibbi
gorintillemede  kullaninmi  yaygindir ve  ¢esitli
modalitelere ve veri kiimelerine uygulanarak ¢ok
yonliliklerini ve alandaki ¢esitli uygulamalar igin
potansiyellerini  gostermektedir.  Smiflandirma  s6z
konusu oldugunda, DCGAN ve WGAN en yaygm
kullanilan mimariler olmustur ve bu alanda givenli
bahisler olarak kabul edilmektedir. Ornegin, Zhuang ve
digerleri [51] gelistirilmis bir WGAN kullanarak fMRI
olusturmada %3 dogruluk artist gostermistir. Bu
mimariler, yiiksek kaliteli tiretim kapasiteleri ve iyi mod
kapsamlar1 ile tibbi goriintileme siniflandirmasi igin
sentetik gorintiilerin iiretilmesinde 6nemli bir potansiyel
sunmaktadir. Segmentasyon ve ceviri s6z konusu
oldugunda, en ¢ok umut vaat eden mimariler arasinda
Pix2Pix, CycleGAN ve SPADE yer almaktadir ve
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bunlarin timi kosullu tiretim ve capraz modal ceviri
potansiyellerini kanitlamistir. Platscher ve digerleri [44]
bu ti¢ mimarinin karsilagtirmali bir ¢aligmasini yapmis ve
tibbi gorantii segmentasyonu ve geviri gorevleri igin
uygun yiiksek kaliteli goriintiler iiretme kapasitelerini
gostermistir  (Dice skorunda 99,1 iyilesme). Bu
mimariler, tibbi gorintiilere manuel agiklama ekleme
ihtiyacin1 6nemli 6lgiide azaltabilmekte ve boylece veri
aciklamasi igin gereken siireyi ve maliyeti 6nemli 6l¢tide
distirebilmektedir.

Ote yandan, Cizelge 2’de gosterildigi gibi, VAE'ler tibbi
goriinta  buyitme i¢in daha az sayida calismada
kullanilmustir.  Biffi ve digerleri [92] ile 3D hacim
yeniden yapilandirmasi i¢in CVAE kullanan Volokitin
ve digerleri [93] tarafindan gosterildigi gibi yeniden
yapilandirma ve VAE'leri kullanarak biyobelirtecleri
tanimlayan Hyang ve digerleri [94] tarafindan
orneklendigi gibi ozelliklerin yorumlanabilirligi gibi
diger gorevlerde kullamilmistir. Ayrica, VAE'ler
genellikle  karsit ~ 6grenme  teknikleriyle  hibrit
mimarilerde kullanilmaktadir. En umut verici mimariler
arasinda siniflandirma, segmentasyon ve geviri gorevleri
gibi ¢esitli amaglar igin kosullu VAE'lerin yam sira
PAVAE [83] ve IntroVAE [122] yer almaktadir.
Bununla birlikte, VAE'ler bu alanlarda potansiyel
gostermis olsa da, hala iyilestirme icin yer vardir.
Chadebec ve Allassonniere [88], onerdikleri VAE
modeliyle dretilen sentetik gorintileri  kullanarak
dogrulukta %8'lik bir iyilesme gostermistir. Bununla
birlikte, bu mimari, pratik uygulamalarda 6nemli bir
dezavantaj olan yiiksek bir hesaplama maliyeti ve zaman
gerektirmektedir.

Cizelge 3, tibbi gorunti biyitme igin difiizyon
modellerini kullanan ilgili ¢aligmalarin bir 6zetini
sunmaktadir. Hepsi nispeten yeni olan ve en eskisi 2017
yilina dayanan bu ¢alismalar, difiizyon modellerinin son
yillarda tibbi gériintii biiyiitme ve sentezleme alaninda
artan bir ilgi gordiigiinii gostermektedir. Ayrica, 2022'de
difiizyon modelleri, GAN'lar ve VAE'lere kiyasla tibbi
goriinti  biyitme igin en yaygm kullanilan {iretken
modeller olmustur ve bu da artan popiilerliklerini ve
cesitli senaryolarda kullanim potansiyellerini
vurgulamaktadir. Incelenen difiizyon modellerinden
DDPM ve LDM, CDDPM [103] ve CLDM [97] gibi
kosullu varyantlarn yani sira en yaygin olanidir.
Ozellikle, LDM ve DDPM arasindaki fark, LDM'in
diisiik boyutlu bir gizli temsil olusturup bunu yayarak
veri icindeki uzun menzilli bagimliliklart
modelleyebilmesi, DDPM'lerin ise yayilma siirecini
dogrudan giris goriintiilerine uygulamasidir. Bunun,
ozellikle karmagik desen ve yapilarin yakalanmasini
gerektiren tibbi goriintii biiyiitme gorevleri i¢in faydali
olabilecegi diisiiniilmektedir. Ornegin, Saeed ve
arkadaslar1 [115] lezyon tanimlama gorevi igin metin
izerine kosullandirilmis LDM'nin kapasitesini gostermis
ve %05,8'lik bir dogruluk artig1 elde etmistir. Bu bulgular,
difiizyon modellerinin gelecekteki tibbi goriintii bityiitme
ve sentezleme arastirmalart icin umut verici bir
potansiyele sahip oldugunu gostermektedir.
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Bu caligmalar MR, BT ve ultrasonun yani sira
dermoskopi ve otoskopi de dahil olmak iizere cesitli
modaliteleri ~ kapsamaktadir.  Smiflandirma, bu
calismalarda hedeflenen en yaygin asagi akis gorevidir,
ancak c¢ok modlu eksik goriintiller (6rnegin BT'den
MRG'ye) ve ¢ok kontrastlh MRG goriintiileri olusturma
gibi daha karmasik gorevler igin 6nerilen ¢ok sayida son
teknoloji ¢oziim de vardir. Segmentasyon gibi gorevler
icin temel dogruluk segmentasyon maskeleri saglamak
amaciyla, ¢ogu c¢aligma Kkosullu sentez alanimm
arastirmistir. Bu, sentezlenen goriintiiler iizerinde daha
fazla kontrol saglamakta ve modele istenen ¢ikti
hakkinda agik bir rehberlik verildiginden egitimi stabilize
etmeye yardimct olabilmektedir [25]. Tibbi goriintii
biiyiitme konusundaki tartisma igin, incelenen
calismalarda kullanilan metriklere kapsamli bir genel
bakis saglamak amaciyla 6zet ¢gizelge olan Cizelge-5’te
derlenmistir. ~ Arastirmalara  bakildiginda  anatomi
acisindan, beyin ¢aligmalart baskindir ve akciger
calismalari ikinci sirada gelmektedir. BraTS veri setinin
birden fazla caliyjmada yaygin olarak kullanildigini
belirtmek gerekir ki bu da veri setinin alandaki 6nemini
vurgulamaktadir. Ayrica, veri setlerine bakildigi zaman
ozel veri kiimelerinin varhig1 da dikkat cekmektedir; bu
da birgok tibbi ¢aligmanin belirli tip merkezleriyle iligkili
oldugunu  ve  kamuya ac¢ik  olmayabilecegi
diistinildiigiinde sasirtici degildir. Tibbi gorintiileme
caligmalarinin son durumu g6z ontinde
bulunduruldugunda, PET ve ultrason modalitelerinin
digerlerine kiyasla daha az temsil edildigi fark edilmistir.
PET caligmalarinin azliginin bir nedeni, radyologlara
kiyasla niikleer tip doktorlarinin sinirli  sayida
bulunmasidir. Niikleer tip doktorlari niikleer tip alaninda
uzmanlasmistir ve PET radyoaktif izleyiciler kullanan bu
tir bir goriantilleme yontemidir. Siirhi sayida niikleer
doktor olmasi nedeniyle, PET kullanan tibbi muayeneler
daha azdir ve bu da arastirma amacgli kamuya agik
verilerin daha az olmasma yol agmaktadir [124]. Ote
orneklerin kalitesini ve cesitliligini degerlendirmek icin
cesitli gorintii tretim gorevlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, bu 6l¢iitler her zaman
insan algisiyla miikemmel bir sekilde uyumlu
olmayabilmektedir ve farkli tibbi goriintii tirleri igin
etkinliklerini degerlendirmek igin daha fazla calismaya

yandan, ultrason operatére bagli bir modalitedir ve belirli
bir diizeyde alan bilgisi gerektirmektedir. Bu
kisitlamalara ragmen, hem PET hem de ultrason klinik
uygulamada o6nemli gorintilleme yontemleri olmaya
devam etmektedir ve gelecekteki arastirmalar tibbi
goriintilleme alanindaki tam potansiyellerini kesfetmeyi
amaglamalidir.

Cizelge 5 incelemede ele alinan ¢esitli modellerin
performansimi degerlendirmek i¢in kullanilan olgitlerin
bir Gzetini sunmaktadir. Bu ¢izelgeden, geleneksel
degerlendirme olgiitlerinden daha yeni olciitlere kadar
gesitli Olciitlerin kullamldig: agik¢a goriilmektedir. Su
anda bhirgok caligma, goriintiiniin gorsel kalitesini tam
olarak yansitmayan ortalama mutlak hata, tepe sinyal-
giriilti oran1 [125] veya yapisal benzerlik [126] gibi
yiizeysel 6lciitlere dayanmaktadir. Ornegin, piksel
bazinda kaybi1 optimize etmek daha net bir gdoriinti
uretebilirken, karsit kayip kullanmaya kiyasla daha
diistik sayisal puanlarla sonuglanabilmektedir [127]. Bu
zorlugun  tustesinden gelmek igin  arastirmacilar
degerlendirme igin farkli yontemler onermislerdir. En
bilinen yaklasim, segmentasyon veya smiflandirma gibi
sonraki gorevler araciligiyla tiretilen 6rneklerin kalitesini
dogrulamaktir. Diger bir yaklagim ise gorintii kalitesine
iliskin insan yargilarim daha iyi yansitmak {izere
tasarlanmig olan o6grenilmis algisal goriintic yamasi
benzerligi (LPIPS) [128], Frechet baslangi¢ mesafesi
(FID) [99] veya baslangi¢ puani (IS) [129] gibi derin
O0grenme tabanli metrikler kullanmaktir. Bu derin
O0grenme tabanli metrikler yalnizca piksel bazinda
benzerlikleri degil, aym1 zamanda gorintiilerdeki st
diizey 6zellikleri ve anlamsal bilgileri de dikkate alarak
olusturulan gorintiilerin gorsel kalitesini
degerlendirmede daha etkili olmalarin1 saglamaktadir.
Ornegin LPIPS, onceden egitilmis bir derin sinir ag
kullanarak iki goriintii arasindaki algisal benzerligi
Olgmektedir. FID ve IS, goranti dretimi icin diger
popiiler derin 6grnenme tabanli metriklerdir ve iretilen
ihtiyag vardir. Tibbi verilerin artirtlmasinda tretken
modeller tarafindan kaydedilen ilerlemelere ragmen,
bazi zorluklar hala devam etmektedir. GAN'larda mod
cokmesi olarak bilinen yaygin bir sorun, iirete¢ tiim
olasiliklar yerine yalnizca sinirhi bir ¢ikti yelpazesi
urettiginde ortaya ¢ikmaktadir.

Cizelge 5. Incelenmis olan yaymlarda kullanilan niceliksel dlgiimlerin bir 6zeti (A summary of
the quantitative measures used in the reviewed publications)

Referans Kisaltma Metrik Adi Tanimlama
iki veri kiimesi arasindaki benzerligin bir dl¢iisii olup, iki
[130] Dice Sorensen-Dice kiimenin kesisim boyutunun iki katmnin iki kiimenin
katsay1si boyutlarinin toplamina bélinmesiyle hesaplanir.
Hausdorff Bir metrik uzayda iki nokta kiimesi arasindaki benzerligin bir
[131] Hausdorff wzaklig Slciisi
Erechet Onceden egitilmis bir baslangig modelinin aktivasyon
modellerine dayali olarak gercek ve tiretilen goriintiilerden
[99] FID baslangi¢ o T - . L
mesafesi ¢ikarilan ozelliklerin dagilimlari arasindaki mesafenin bir

Blgiisii.
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Cizelge 5. (Devam). Incelenmis olan yaymlarda kullamilan niceliksel 8l¢iimlerin bir 6zeti (A summary of the quantitative
measures used in the reviewed publications)

Onceden egitilmis bir Baslangig modelinin aktivasyon

[129] 1S Baslangig modellerine dayali olarak tiretilen goriintiilerin kalitesi ve
puant cesitliliginin bir olgiisii.
i Iki ortalama arasindaki farkin maksimum degeri olarak
Maksimum g
[132] MMD ortalama tanimlanan, iki olasilik dagilimi arasindaki farkin bir ol¢iisii
Bir veri kiimesinde belirli bir sorgu noktasina en ¢ok benzeyen
1 k
[133] 1-NN ko-rflrsluy;u;rln veri noktasini bulmay1 igeren bir siniflandirma veya regresyon
yontem.
(Cok olgekli) iki gériintii arasindaki benzerligin, parlaklik, kontrast ve yapiy1
[126] (MS)SSIM Yapisal dikkate alan yapisal bilgilerine dayanan bir 6l¢i.
benzerlik
Referans dagilim ile simiile edilen dagilim arasindaki
[134] MS Mod puani maksimum ortalama tutarsizlik farkina dayanan iki olasiliksal
tiretken model ile iiretilen 6rneklerin kalitesinin bir 6l¢iisii.
Waaserstein Bir dagilimi digerine dontistirmek igin gereken minimum is
[135] WD mesafesi miktar1 olarak tamimlanan, iki olastlik dagilimi arasindaki
uzakligin ol¢iisi.
T inval Bir sinyalin mimkiin olan maksimum giicii ile sinyali bozan
[125] PSNR £ pel sinyal- guriltianin giict arasindaki orana dayanan bir goriintii veya
gurultu orant — viqaq kalitesi 6lgiisii.
Normalize Tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki ortalama karesel
) (N)MSE edilmis farkn bir olgtisii
ortalama
karesel hata
Jaccard Kesigim alaninin birlesme alanina orani olarak hesaplanan, iki
[130] Jacc. indeksi veri kiimesi arasindaki ortiismenin bir l¢tisi.
- MAE moﬁg:(aﬂ]aia Tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki hatalarin ortalama
u biyiikliigiiniin lgiisii.
Egri altinda Alici isletim karakteristik egrisinin altindaki alan olarak
[136] AUC kalan alan hesaplanan ikili siiflandiricinin performansinin bir 6l¢iisi.
o Derin bir CNN'in aktivasyonuna dayali olarak algisal bir
Ogrenilmis uzayda iki goriinti arasindaki mesafeyi olgen bir degerlendirme
[128] LPIPS algisal gdriintii  metrigi.
yamasi
benzerligi
Kullback- iki olasilik dagilim arasindaki farkim bir 6l¢iisii olup, genellikle
[137] KLD Leibler dagilimlarin benzerligini karsilagtirmak i¢in kullanilir; daha
farklilig kiciik bir KL sapmasi daha biiyiik bir benzerlige isaret eder.
[138] VIE Gorsel bilgi Referans ile bozuk goriintii arasinda paylasilan Shannon
dogrulugu bilgisini 6lgen bir 6lgii.
Geri yiiklenen goriintiilerin kalitesinin bir 6l¢iisii. Bir
[139] uol Evrensel kalite  gorintiiniin kalitesinin, orijinal ve geri yiiklenen

endeksi

gorintiiler arasindaki korelasyon kullanilarak
Olgililebilmesi ilkesine dayanmaktadir.

Minibatch ayrimciligi ve yardimer gorevlerin dahil
edilmesi [129] gibi teknikler potansiyel ¢oziimler olarak
onerilmis olsa da, bu sorunu etkili bir sekilde ele almak
icin daha fazla arastirmaya ihtiyag vardir. Buna ek olarak,
tim tretici modelleri etkileyen 6rnek kalitesi ve tretim
hiz1 arasinda kurulmasi gereken bir denge vardir.

GAN, hizli bir sekilde yiiksek kaliteli 6rnekler iiretme
yetenekleri sayesinde tibbi goriintiileme ve veri artirma
alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir [14,15,140].
GAN'larin egitimini stabilize etmek igin bir baska
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yaklasim da WGAN kullanmaktir [24]. WGAN, ayirt
edici ag1 egitmek igin maliyet fonksiyonu olarak Jensen-
Shannon sapmasi yerine Wasserstein mesafesini
kullanarak  orijinal GAN"1 gelistirmektedir. Bu
yaklagimlar GAN gorintiilerini iyilestirmede ve mod
cokmesi ve egitim istikrarsizigini kismen ele almada
basar1 gostermis olsa da, hala iyilestirme igin yer vardir.
Difiizyon modelleri, 6zellikle DALL-E [141], Imagen
[142] ve kararli difiizyon [98] gibi metinden goriintiye
dretim mimarilerinin basarist nedeniyle son yillarda
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GAN'lan1 golgede birakmistir. Bu difiizyon modelleri
dogal olarak GAN'lardan daha gergekei goriintiler
iiretmektedir. Ancak, yapilan arastirmaya goére, GAN'lar
sadece bir kenara birakilmis ve tamamen g6z ardi
edilmemistir. GigaGAN [143] ve StyleGAN- T'nin [144]
yakin zamanda piyasaya siiriilmesiyle, GAN'lar difiizyon
modelleriyle Karsilastirilabilir veya hatta daha iyi
sonuglar ireterek yeniden canlanmistir. GAN'lara
yonelik bu yenilenen ilgi, bu yaklasimin goriintii
olusturmaya olan ilgisinin devam ettigini ve GAN'larin
alan ilerletmek i¢in hala sunabilecegi ¢cok sey oldugunu
gostermektedir. Gelecekteki arastirmalar, daha da
gercekei ve yiiksek kaliteli goriintiiler olusturmak igin
hem GAN'larin hem de difiizyon modellerinin gigli
yonlerini birlestiren hibrit modelleri kesfedebilir.

VAE'ler, bulanik ve puslu gérintiler tiretme egilimleri
nedeniyle tibbi goriintiileme alaninda c¢ok fazla ilgi
gormemistir. Bununla birlikte, bazi ¢alismalar bu sorunu
ele almak ve iiretilen 6rneklerin kalitesini artirmak igin
kosullu VAE'ler veya hibrit mimariler kullanmistir. Bu
nedenle arastirmacilar, birden fazla tretken modelin
giiclii yonlerini birlestiren hibrit modellerin yani sira
gelismis gorintii  kalitesi sunan gelistirilmis VAE
varyasyonlarinin kullanimint arastirmaktadir. VAE-
GAN'lar [31] gibi hibrit mimariler, hem VAE'lerin hem
de GAN'larin sorunlarini kismen ele alma potansiyelini
gostererek daha kaliteli bir tretime ve iyi bir mod
kapsamina olanak saglamistir. Ilging bir sekilde, son
arastirmalar ti¢ uretici modeli de tek bir boru hattinda
birlestirmistir [101]. Bu galisma, tamamen sentetik bir
veri kiimesi kullanildiginda gercek veri kiimesi
kullanimma kiyasla bir segmentasyon goérevinde
karsilastirilabilir sonuglar gostermistir. Bu umut verici
sonuglar, hibrit mimarilerin yeni olasiliklarin 6niinii
acabilecegini gostermektedir. Ancak, bu modellerin
egitilmesi karmasik ve zor olabilir ve potansiyellerini
tam olarak gerceklestirmek icin daha fazla arastirmaya
ihtiya¢ vardir. Aslinda, tibbi goriintilemede kullanilan
bircok VAE, hem VAE'lerin hem de GAN'larin giiglii ve
zayif yonleri arasinda iyi bir denge sagladiklari igin hibrit
mimarilerdir [85,101]. VAE'lerin, giris gorintilerinden
ilgili ozellikleri ¢ikarabilen ve yeniden yapilandirma
stireci boyunca yeni goriintiiler olusturmak igin gereken

Egitim Veri Seti

arama alanin1 6nemli 6l¢iide azaltabilen bir kodlayicinin
[145] varlig1 nedeniyle daha kiigiik veri kiimeleriyle daha
iyi calisma konusunda GAN'lara gére bir avantaja sahip
oldugunu belirtmek 6nemlidir. Bu 6zellik ayn1 zamanda
VAE'leri bir boyut azaltma bigimi haline getirir ve
kodlayici tarafindan elde edilen temsil, kod ¢oziiciiniin
gercek veri dagilimina daha dogru bir sekilde yaklagmasi
icin daha iyi bir baslangi¢ noktas1 saglayabilir. Buna
karsilik, GAN'lar daha genis bir arama uzayina sahiptir
ve bu da ozelliklerin etkili bir sekilde 6grenilmesinde
zorluklara yol agabilir. Ornegin, vanilya VAE [18] ve
Hamiltonian VAE [146] kullanilarak sentezlenen
MRI'lar arasinda bir karsilastirma yapilmistir. Daha
kiiciik veri kiimeleriyle daha iyi ¢alisma avantajina ek
olarak, VAE'ler ayrica ayristirilmig, yorumlanabilir ve
diizenlenebilir bir gizli uzay sunmaktadir. Bu, bir girdi
goriintisiiniin - kodlanmig  temsilinin - bagimsiz  ve
yorumlanabilir ~ 6zelliklere ayrilabilecegi anlamina
gelmektedir ve altta yatan verilerin daha iyi
anlasilmasma ve manipiille  edilmesine  olanak
tanmimaktadir. Diger bir secenek de yiiksek kaliteli
goriinttler tretmek igin onerilen VAE'lerin gelistirilmis
varyantlarinin ~ kullanilmasidir.  Tibbi  gorintiilleme
alaninda IAF-VAE [34], VQ-VAE2 [36] veya
Hamiltonian VAE [149] gibi gelistirilmis VAE
varyantlari simirh bir sekilde arastirilmistir, ancak bu
varyantlar diger alanlarda yiiksek kaliteli goriintiiler
iretme konusunda umut vaat etmektedir. Hizli
Ornekleme ve iyi mod kapsami gibi diger o6nemli
ozelliklerden odiin  vermeden dretilen gorantiilerin
kalitesini artirma imkani sunduklari ig¢in tibbi goriinti
biyttme potansiyellerini kesfetmeye deger
olabilmektedir. En bilinen yaklasim, segmentasyon veya
siniflandirma gibi sonraki gorevler araciligiyla iretilen
orneklerin kalitesini dogrulamaktir.

Bir asagi akig gorevi kullanan biiyiitme siirecine genel bir
bakis Sekil 1'de gosterilmektedir. Difiizyon modelleri
yakin zamanda tibbi goériintillemeye uygulanmistir [121]
ve bazi calismalar yiiksek Kkaliteli sonuglar ortaya
koymaktadir [107].

_'< Sentetik Veri |"|jl\r* e

— Degerlendirme

Egitim

|

Dogrulama

Sekil 1. Veri artirma igin tiretken model tabanli artirma hattinin gosterimi (Demonstration of generative model-based
augmentation pipeline for data augmentation)

Difiizyon modelleri yakin zamanda tibbi goriintiilemeye
uygulanmistir [121] ve baz1 ¢aligmalar yiiksek kaliteli
sonuglar ortaya koymaktadir [107]. Bu modeller son
derece gercekgi goriintiiler sentezleyebilmekte ve egitimi
istikrarl1 tutarken iyi bir mod kapsamina sahiptir, ancak
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difiizyon siirecindeki ¢cok sayida adim nedeniyle uzun bir
ornekleme siiresinden muzdariptir. Bu  smirlama,
genellikle gergek zamanli olarak kullanilmayan tibbi
goriintilleme  uygulamalarinda daha az  6nemli
olabilmektedir, ancak arastirmacilar muhtemelen daha
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hizli ornekleme igin difiizyon modellerini optimize
etmek icin ¢alismaya devam edeceklerdir. Difiizyon
modellerinde daha hizli 6rnekleme igin bazi 6rnek
kalitesinden odiin vermek de miimkiin olabilmektedir
[21], ¢linkii gergekgilik tibbi goriintiilemede veri artirimi
icin temel bir gerekliliktir. Ornegin Song ve digerleri
[40], DDPM'de Markovian siireci Markovian olmayan
bir siirecle degistirerek ornekleme siirecini hizlandirmay1
amaglayan Egitimsiz Denoising Difiizyon Ortiik Modeli
(DDIM) adh bir difiizyon modeli ¢esidi 6nermektedir.
Bu, orneklerin kalitesinden onemli &lgide 6diin
vermeyen daha hizli bir o6rnekleme prosediiri ile
sonuglanmigtir. Hizli Difiizyon Olasiliksal Modeli
(FastDPM) [39], ornekleme siiresini azaltmak i¢in daha
kii¢iik zaman adimlarina sahip siirekli bir difiizyon siireci
kavramini ortaya koymaktadir. Difiizyon modellerinin
verimliligini artirmaya yonelik bu ¢abalar, tibbi
goriintileme uygulamalarinda 6rnek kalitesi ve iiretim
hizin1 dengelemenin yollarin1 bulmaya yonelik ilginin
devam ettigini gostermektedir.

Tibbi veri artinmi igin tretken modellerin kullanimi
tartigilirken g6z oniinde bulundurulmasi gereken baska
faktorler de vardir. Onemli faktorlerden biri, alana 6zgii
tekniklerin ve bilginin bu modellerin tasarimina dahil
edilmesidir [147]. Ornegin, arastirmacilar anatomi ve
fizyoloji bilgisini dahil ederek retilen verilerin
gercekeiligini ve faydasini artirabilirler. Bir diger nemli
faktor de tibbi uygulamalar i¢in sentetik veri kullanimina
iliskin etik hususlar olup, bunlar arasinda 6nyargili veya
gergekei olmayan veri iiretme potansiyeli ve uygun
dogrulama ve test ihtiyaci yer almaktadir. Tibbi veri
artirmminin - performansin1  ve verimliligini daha da
artirmak icin arastirmacilar, tiretken modellerin transfer
ogrenme [23,148] veya aktif 6grenme [149,150] gibi
diger tekniklerle birlikte kullanimini da aragtirmaktadir.
Bu modellerde yorumlanabilirlik ve agiklanabilirligin
roli de, ozellikle Klinik karar verme ve dizenleyici
gereklilikler baglaminda dikkate alinmasi gereken
O6nemli bir husustur. Veri artirmaya ek olarak, iiretken
modeller diger tibbi yontemler i¢in de kullanilma
potansiyeline sahiptir.

5. TARTISMA VE SONUC (DISCUSSION AND
CONCLUSION)

Bu makale taramasinda, tibbi gériintii iyilestirme igin
derin iretici modellerin kullanimi incelenmektedir.
Egitim verilerinin sinirll mevcudiyeti, derin 6grenme
yaklagimlariyla tibbi goriintii analizinde onemli bir
zorluk olmaya devam etmektedir ve bu sorun veri artirma
teknikleriyle ele almabilir. Bununla birlikte, geleneksel
teknikler hala sinirli ve ikna edici olmayan sonuglar
iretmektedir. Tibbi goriinti biyiitme igin tig tir derin
iretken modele, VAE'lere, GAN'lara ve DM'lere
odaklanilmigtir ve bu modellerin her birinde teknolojinin
mevcut durumuna genel bir bakis sunulmustur.
Diflizyon modelleri, tibbi goriintiileme alaninda ters
problemleri ¢6zmek i¢in kullanilan gii¢lii bir arag¢ haline
gelmigstir. Bu modeller, tibbi goriintiilerdeki eksik veya
diisiik Kkaliteli bilgileri tahmin etmek ve yeniden
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olusturmak i¢in etkili bir sekilde kullanilabilmektedir.
Ters problemlerin ¢oziimiine yonelik kosulsuz tibbi
gorilintii sentezi modellerinin benimsenmesi, ozellikle
yeni difiizyon modelleriyle daha da artmis hale gelmistir.
Difiizyon modelleri, goriintii verilerindeki gergekei ve
anlamli yapilari1 modelleyerek islevsel bir dagilim
olusturmaktadir. Bu yapilar, eksik veya diisiik kaliteli
verilerden baslayarak goriintiilerin tahmin edilmesini
saglamaktadir. Ozellikle GAN'lar gibi diger iiretici
modellere kiyasla belirli avantajlara sahiptir. Tibbi
goriintiileme alaninda difiizyon modellerinin
benimsenmesi, bu modellerin  gelistirilmesi  ve
iyilestirilmesi yoluyla, eksik veya disiik kaliteli
verilerden  daha  yiiksek  kaliteli  goriintiilerin
sentezlenmesini saglayarak, teshis, tedavi planlamasi ve
gOriintii  analizi gibi bir¢ok alanda oOnemli katkilar
saglayabilmektedir. Yeni diflizyon modelleri, kosulsuz
tibbi gorlintii sentezi i¢in Ozellikle umut verici bir
yaklasimdir. Bu modeller, goriintiiyi adim adimm
olusturarak  calisirmaktadir. Her adimda, model
gorilintiiniin yliksek diizeyli 6zelliklerini tahmin etmekte
ve ardindan bunlart disik diizeyli Ozelliklerle
doldurmaktadir. Bu, modelin daha gergekg¢i ve ayrmtili
gorlintiiler liretmesine olanak tamimaktadir. Yeni
difiizyon modelleri, kosulsuz tibbi goriintii sentezi igin
umut verici bir yaklasimdir, ve bu modellerin, tibbi
gorilintii analizinde 6nemli ilerlemeler saglayabilecegi
diigiiniilmektedir.

Derin iiretken modeller, egitim veri kiimesinin temel
dagilimini yakalayan gercekgi yeni gorantiiler tretme
yetenegi de dahil olmak tizere geleneksel veri biyitme
tekniklerine gore ¢esitli avantajlar sunarken, bazi
simirlamalar1 da vardir. VAE'ler, yorumlanabilirlik ve
gizli alan ekleme i¢in yararl olabilecek, verilerin anlamli
ve ayrgtirllmig  bir temsilini  6grenme  yetenegi
sunmaktadir. Bu avantajlara ragmen, VAE'ler onemli
ayrintilardan yoksun bulanik goriintiiler iiretebilmekte,
bu da Ozellikle tbbi  goriintilemede  sorun
yaratabilmektedir. Bu sinirlamay1 ele almak i¢in, daha
yiiksek tutarlilik ve dogruluga sahip sentetik 6rnekler
uretmek icin  gigli  onciiller  kullanan  vektor
nicellestirilmis VAE gibi gelismis VAE varyantlar

gelistirilmistir.  Bir baska yaklasim da, firetilen
goriintilerdeki ayrinti  diizeyini iyilestirmek igin
VAE'leri Kkarsit o6grenme ile birlestirmeyi igerir.

Alternatif olarak, GAN'larin ince ayrintilara sahip yiiksek
kaliteli gorantiiler urettigi ve yalnizca yukari 6rnekleme
mimarileri nedeniyle bellek agisindan verimli olabilecegi
bulunmustur. Bununla birlikte, GAN'larin egitilmesi zor
olabilmekte ~ve mod ¢okmesinden  muzdarip
olunabilmektedir. WGAN ve minibatch ayrimcilig1 gibi
teknikler GAN egitimini stabilize etmeye yardimci
olabilmekte ve egitim setinin boyutunu artirmak da etkili
olabilmektedir. Difiizyon modellerinin de onceki tiretken
modellerden daha iyi netlik ve ince ayrintilara sahip
yiiksek kaliteli goriintiler direttigi gosterilmistir, ancak
egitmek icin 6nemli hesaplama kaynaklari gerektirirler
ve daha az yorumlanabilir olabilirler. Arastirmacilar su
anda agamali damitma, FastDPM ve DDIM varyantlari
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gibi  difizyon modellerinin  6rnekleme  siiresini
azaltmanin yollarim1 arastirmaktadir. Genel olarak, her
yaklasimin kendine 6zgii giiclii ve zayif yonleri olsa da,
tibbi goriintileme de dahil olmak tizere ¢esitli
uygulamalarda derin iretici modellerin etkinligini
artirmak igin siirekli arastirma ve gelistirme ¢ok 6nemli
olacaktir. Her modelin giigli  yonlerinin  ve
sinirlamalarinin - bu  sekilde degerlendirilmesi, hibrit
mimarilerin ve gelistirilmis varyantlarin kesfedilmesi,
alana 6zgu bilginin dahil edilmesi ve transfer 6grenme
veya aktif 6grenme gibi diger tekniklerle kombinasyon
dahil olmak tizere bu alanda gelecekteki aragtirmalar igin
yonler onerebilir. Bu derlemenin amaci, tibbi goriintii
analizi  i¢in  derin  6grenme  algoritmalarinin
performansint  artirmada derin iiretken modellerin
potansiyelini  vurgulamaktir. Mevcut yontemlerin
zorluklarini belirleyerek, bu alanda daha fazla katkiya
duyulan ihtiyag konusunda farkindaligi artirmak
amaglanmaktadir.

ETiK STANDARTLARIN BEYANI
(DECLARATION OF ETHICAL STANDARDS)

Bu makalenin yazar(lar)1 ¢aligmalarinda kullandiklar:
materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-
0zel bir izin gerektirmedigini beyan ederler.

YAZARLARIN
CONTRIBUTIONS)

Begiim SENER: Makalenin yazimi, diizeltilmesi ve
yayina hazirlanmasi.

KATKILARI (AUTHORS’

CIKAR CATISMASI (CONFLICT OF INTEREST)
Bu ¢aligmada herhangi bir ¢ikar ¢atismasi yoktur.

KAYNAKLAR (REFERENCES)

[1] Marki, M., Frydrychowicz, A., Kozerke, S., Hope, M., &
Wieben, O., “4D flow MRI”, Journal of Magnetic
Resonance Imaging, 36(5): 1015-1036, (2012).

Garvey, C. J., & Hanlon, R., “Computed tomography in
clinical practice”, BMJ, 324(7345): 1077-1080, (2002).

Awaja, F., & Pavel, D., “Recycling of PET”, European
Polymer Journal, 41(7): 1453-1477, (2005).

[4] Zhang, J., Xie, Y., Wu, Q., & Xia, Y., “Medical image
classification using synergic deep learning”, Medical
Image Analysis, 54: 10-19, (2019).

Haralick, R. M., & Shapiro, L. G., “Image segmentation
techniques”, Computer Vision, Graphics, and Image
Processing, 29(1): 100-132, (1985).

Rekanos, 1. T., “Neural-network-based inverse-scattering
technique for online microwave medical imaging”, IEEE
Transactions on Magnetics, 38(2): 1061-1064, (2002).
Shorten, C., & Khoshgoftaar, T. M., “A survey on image
data augmentation for deep learning”, Journal of Big
Data, 6(1): 1-48, (2019).

Li, B., Hou, Y., & Che, W. “Data augmentation

approaches in natural language processing: A survey”, Al
Open, 3: 71-90, (2022).

(2]
(3]
[4]

5]

(6]

[7]

(8]

428

(9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

(18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

Nishio, M., Noguchi, S., & Fujimoto, K., “Automatic
pancreas segmentation using coarse-scaled 2D model of
deep learning: Usefulness of data augmentation and deep
U-net”, Applied Sciences, 10(10): 3360, (2020).

Tripathi, A. M., & Paul, K., “Data augmentation guided
knowledge distillation for environmental sound
classification”, Neurocomputing, 489: 59-77, (2022).

Creswell, A., White, T., Dumoulin, V., Arulkumaran, K.,
Sengupta, B., & Bharath, A. A., “Generative adversarial
networks: An overview”, IEEE Signal Processing
Magazine, 35(1): 53-65, (2018).

Sandfort, V., Yan, K., Pickhardt, P. J., & Summers, R.
M., “Data augmentation using generative adversarial
networks (CycleGAN) to improve generalizability in CT
segmentation tasks”, Scientific Reports, 9(1): 16884,
(2019).

Singh, N. K., & Raza, K., “Medical image generation
using generative adversarial networks: A review”, Health
Informatics: A Computational  Perspective in
Healthcare, 77-96, (2021).

Verma, R., Mehrotra, R., Rane, C., Tiwari, R., & Agariya,
A. K., “Synthetic image augmentation with generative
adversarial network for enhanced performance in protein
classification”, Biomedical Engineering Letters, 10:
443-452, (2020).

Su, L., Fu, X., & Hu, Q., “Generative adversarial network
based data augmentation and gender-last training strategy
with application to bone age assessment”, Computer
Methods and Programs in Biomedicine, 212: 106456,
(2021).

Abdelhalim, I. S. A., Mohamed, M. F., & Mahdy, Y. B.,
“Data augmentation for skin lesion using self-attention
based progressive generative adversarial network”,
Expert Systems with Applications, 165: 113922, (2021).

Kushwaha, V., & Nandi, G. C., “Study of prevention of
mode collapse in generative adversarial network (GAN)”,
In 2020 IEEE 4th Conference on Information &
Communication Technology (CICT), Chennai, India, 1-
6, (2020).

Chen, X., Xu, J., Zhou, R., Chen, W., Fang, J., & Liu, C.,
“TrajVAE: A variational autoencoder model for
trajectory generation”, Neurocomputing, 428: 332-339,
(2021).

Stockl, A., “Evaluating a synthetic image dataset
generated with stable diffusion”, In International
Congress on Information and Communication
Technology, Singapore: Springer Nature Singapore,
805-818, (2023).

Ozbey, M., Dalmaz, O., Dar, S. U., Bedel, H. A., Ozturk,
S., Giingor, A., & Cukur, T., “Unsupervised medical
image translation with adversarial diffusion models”,
IEEE Transactions on Medical Imaging, 1, (2023).

De Souza, V. L. T., Marques, B. A. D., Batagelo, H. C.,
& Gois, J. P., “A review on generative adversarial
networks for image generation”, Computers & Graphics,
114: 13-25, (2023).

Mumuni, A., & Mumuni, F., “Data augmentation: A
comprehensive survey of modern approaches”, Array,
16: 100258, (2022).

Wang, Y., Pan, X,, Song, S., Zhang, H., Huang, G., &
Wu, C., “Implicit semantic data augmentation for deep



TIBBI GORUNTULEMEDE DERIN URETKEN MODELLER: BiR LITERATUR TARAMASI

Politeknik Dergisi, 2025; 28(2) : 413-433

[24]

[25]

[26]

[27]

(28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

(38]

networks”, Advances in Neural Information Processing
Systems, 32, (2019).

Engelmann, J., & Lessmann, S., “Conditional
Wasserstein GAN-based oversampling of tabular data for
imbalanced learning”, Expert Systems with Applications,
174: 114582, (2021).

Kim, H. J., & Lee, D., “Image denoising with conditional
generative adversarial networks (CGAN) in low dose
chest images”, Nuclear Instruments and Methods in
Physics  Research ~ Section  A:  Accelerators,
Spectrometers, Detectors and Associated Equipment,
954: 161914, (2020).

Isola, P., Zhu, J. Y., Zhou, T., & Efros, A. A., “Image-to-
image translation with conditional adversarial networks”,
In Proceedings of the IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition, 1125-1134, (2017).

Yin, X. X., Sun, L., Fu, Y., Lu, R., & Zhang, Y., “U-Net-
Based medical image segmentation”, Journal of
Healthcare Engineering, (2022).

Dewi, C., Chen, R. C., Liu, Y. T., & Tai, S. K., “Synthetic
data generation using DCGAN for improved traffic sign
recognition”, Neural Computing and Applications,
34(24): 21465-21480, (2022).

Han, C., Rundo, L., Araki, R., Furukawa, Y., Mauri, G.,
Nakayama, H., & Hayashi, H., “Infinite brain MR
images: PGGAN-based data augmentation for tumor
detection”, In Neural Approaches to Dynamics of Signal
Exchanges, Singapore, 291-303, Springer, (2019).

Li, W., Zhong, X., Shao, H., Cai, B., & Yang, X., “Multi-
mode data augmentation and fault diagnosis of rotating
machinery using modified ACGAN designed with new
framework”, Advanced Engineering Informatics, 52:
101552, (2022).

Niu, Z., Yu, K., & Wu, X., “LSTM-based VAE-GAN for
time-series anomaly detection”, Sensors, 20(13): 3738,
(2022).

Bilgili, A. K., Akpinar, O., Oztiirk, M. K., Ozgcelik, S., &
Ozbay, E., “XRD vs Raman for InGaN/GaN structures”,
Politeknik Dergisi, 23(2), 291-296, (2020).

Chen, X., Sun, Y., Zhang, M., & Peng, D., “Evolving
deep convolutional variational autoencoders for image
classification”, IEEE Transactions on Evolutionary
Computation, 25(5): 815-829, (2020).

Levy, S., Laloy, E., & Linde, N., “Variational Bayesian
inference with complex geostatistical priors using inverse
autoregressive flows”, Computers & Geosciences,
105263, (2022).

Ye, F.,, & Bors, A. G., “Deep mixture generative
autoencoders”, IEEE Transactions on Neural Networks
and Learning Systems, 33(10): 5789-5803, (2021).

Xia, Y., Chen, C., Shu, M., & Liu, R., “A denoising
method of ECG signal based on variational autoencoder
and masked convolution”, Journal of Electrocardiology,
80: 81-90, (2023).

Yao, W., Shen, Y. Nicolls, F., & Wang, S. Q.
“Conditional diffusion model-based data augmentation
for  Alzheimer’s prediction”, In International
Conference on Neural Computing for Advanced
Applications, Singapore, 33-46, Springer Nature
Singapore, (2023).

Sun, W., Chen, D., Wang, C., Ye, D., Feng, Y., & Chen,
C., “Accelerating diffusion sampling with classifier-

429

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

(48]

[49]

[50]

[51]

[52]

based feature distillation”, In 2023 IEEE International
Conference on Multimedia and Expo (ICME), 810-815,
(2023).

Kong, Z., & Ping, W., “On fast sampling of diffusion
probabilistic models”, arXiv preprint arXiv:2106.00132,
(2021).

Croitoru, F. A., Hondru, V., lonescu, R. T., & Shah, M.,
“Diffusion models in vision: A survey”, IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 45(9): 10850-10869, (2023).

Han, C., Hayashi, H., Rundo, L., Araki, R., Shimoda, W.,
Muramatsu, S., .. & Nakayama, H., “GAN-based
synthetic brain MR image generation”, In 2018 IEEE
15th International Symposium on Biomedical Imaging
(IsBI 2018), Washington, DC, USA, 734-738, (2018).
Frid-Adar, M., Diamant, I., Klang, E., Amitai, M.,
Goldberger, J., & Greenspan, H., “GAN-based synthetic
medical image augmentation for increased CNN
performance in liver lesion  classification”,
Neurocomputing, 321: 321-331, (2018).

Guibas, J. T., Virdi, T. S., & Li, P. S., “Synthetic medical
images from dual generative adversarial networks”, arXiv
preprint arXiv:1709.01872, (2017).

Platscher, M., Zopes, J., & Federau, C., “Image
translation for medical image generation: Ischemic stroke
lesion segmentation”, Biomedical Signal Processing and
Control, 72: 103283, (2022).

Fawakherji, M., Potena, C., Prevedello, I., Pretto, A,
Bloisi, D. D., & Nardi, D., “Data augmentation using
GAN:Ss for crop/weed segmentation in precision farming”,
In 2020 IEEE Conference on Control Technology and
Applications (CCTA), Montreal, QC, Canada, 279-284,
(2020).

Yurt, M., Dar, S. U., Erdem, A., Erdem, E., Oguz, K. K.,
& Cukur, T., “mustGAN: Multi-stream generative
adversarial networks for MR image synthesis”, Medical
Image Analysis, 70: 101944, (2021).

Dar, S. U., Yurt, M., Karacan, L., Erdem, A., Erdem, E.,
& Cukur, T., “Image synthesis in multi-contrast MRI with
conditional generative adversarial networks”, IEEE
Transactions on Medical Imaging, 38(10): 2375-2388,
(2019).

Sun, Y., Yuan, P., & Sun, Y., “MM-GAN: 3D MRI data
augmentation for medical image segmentation via
generative adversarial networks”, In 2020 IEEE
International Conference on Knowledge Graph
(ICKG), Nanjing, China, 227-234, (2020).

Huang, P., Liu, X., & Huang, Y., “Data augmentation for
medical MR image using generative adversarial
networks”, arXiv preprint, arXiv:2111.14297, (2021).

Costa, P., Galdran, A., Meyer, M. I., Niemeijer, M.,
Abramoff, M., Mendonga, A. M., & Campilho, A., “End-
to-end adversarial retinal image synthesis”, IEEE
Transactions on Medical Imaging, 37(3): 781-791,
(2017).

Zhuang, P., Schwing, A. G., & Koyejo, O., “fMRI data
augmentation via synthesis”, In 2019 IEEE 16th
International Symposium on Biomedical Imaging (I1SBI
2019), Venice, Italy, 1783-1787, (2019).

Liang, J., & Chen, J., “Data augmentation of thyroid
ultrasound images using generative adversarial network”,



Begiim SENER / POLITEKNIK DERGISI

Politeknik Dergisi, 2025; 28(2) : 413-433

(53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

In 2021 IEEE International Ultrasonics Symposium
(1US), 1-4, (2021).

Beers, A., Brown, J., Chang, K., Campbell, J. P., Ostmo,
S., Chiang, M. F., & Kalpathy-Cramer, J., “High-
resolution medical image synthesis using progressively
grown generative adversarial networks”, arXiv preprint,
arXiv:1805.03144, (2018).

Sun, L., Wang, J., Huang, Y., Ding, X., Greenspan, H., &
Paisley, J., “An adversarial learning approach to medical
image synthesis for lesion detection”, IEEE Journal of
Biomedical and Health Informatics, 24(8): 2303-2314,
(2020).

Wang, Q., Zhang, X., Chen, W., Wang, K., & Zhang, X.,
“Class-aware multi-window adversarial lung nodule
synthesis conditioned on semantic features” In Medical
Image Computing and Computer Assisted Intervention—
MICCAI 2020: 23rd International Conference, Lima,
Peru, October 4-8, 2020, Proceedings, Part VI 23, 589-
598, Springer International Publishing, (2020).

Geng, X., Yao, Q., Jiang, K., & Zhu, Y., “Deep neural
generative adversarial model based on VAE+ GAN for
disorder diagnosis”, In 2020 International Conference
on Internet of Things and Intelligent Applications
(ITIA), Zhenjiang, China, 1-7, (2020).

Baur, C., Albarqouni, S., & Navab, N., “Generating
highly realistic images of skin lesions with GANs. In OR
2.0 Context-Aware Operating Theaters”, Computer
Assisted Robotic Endoscopy, Clinical Image-Based
Procedures, and Skin Image Analysis: First
International Workshop, Granada, Spain, 260-267,
Springer International Publishing, (2018).

Ben-Cohen, A, Klang, E., Raskin, S. P., Amitai, M. M.,
& Greenspan, H., “Virtual PET images from CT data
using deep convolutional networks: initial results”, In
Simulation and Synthesis in Medical Imaging: Second
International Workshop, SASHIMI 2017, Held in
Conjunction with MICCAI 2017, QC, Canada,
Proceedings 2, 49-57, Springer International Publishing,
(2017).

Phukan, S., Singh, J., Gogoi, R., Dhar, S., & Jana, N. D.,
“Covid-19 chest x-ray image generation using resnet-
dcgan model”, In Advances in Intelligent Computing
and Communication: Proceedings of ICAC 2021,
Singapore, 227-234, Springer Nature Singapore, (2022).
Han, C., Rundo, L., Murao, K., Noguchi, T., Shimahara,
Y., Milacski, Z. A., ... & Satoh, S. I, “MADGAN:
Unsupervised medical anomaly detection GAN using

multiple adjacent brain MRI slice reconstruction”, BMC
bioinformatics, 22(2): 1-20, (2021).

Hirte, A. U., Platscher, M., Joyce, T., Heit, J. J., Tranvinh,
E., & Federau, C., “Realistic generation of diffusion-
weighted magnetic resonance brain images with deep
generative models”, Magnetic Resonance Imaging, 81:
60-66, (2021).

Zhao, D., zhu, D., Lu, J.,, Luo, Y. & Zhang, G,
“Synthetic medical images using F&BGAN for improved
lung nodules classification by multi-scale VGG167,
Symmetry, 10(10): 519, (2018).

Guan, Q., Chen, Y., Wei, Z., Heidari, A. A., Hu, H,,
Yang, X. H, & Chen, F., “Medical image
augmentation for lesion detection using a texture-

constrained multichannel progressive GAN”, Computers
in Biology and Medicine, 145: 105444, (2022).

430

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

Ahmad, B., Sun, J,, You, Q., Palade, V., & Mao, Z.,
“Brain tumor classification using a combination of
variational autoencoders and generative adversarial
networks”, Biomedicines, 10(2): 223, (2022).

Pombo, G., Gray, R., Cardoso, M. J., Ourselin, S., Rees,
G., Ashburner, J., & Nachev, P., “Equitable modelling of
brain imaging by counterfactual augmentation with
morphologically constrained 3d deep generative models”,
Medical Image Analysis, 84: 102723, (2023).

Tan, J., Jing, L., Huo, Y., Li, L., Akin, O., & Tian, Y.,
“LGAN: Lung segmentation in CT scans using generative
adversarial network”, Computerized Medical Imaging
and Graphics, 87: 101817, (2021).

Wang, S., Chen, Z., You, S., Wang, B., Shen, Y., & Lei,
B., “Brain stroke lesion segmentation using consistent
perception generative adversarial network”, Neural
Computing and Applications, 34(11): 8657-8669,
(2022).

Yu, Z., Xiang, Q., Meng, J., Kou, C., Ren, Q., & Lu, Y.,
“Retinal image synthesis from multiple-landmarks input
with generative adversarial networks”, Biomedical
engineering online, 18(1): 1-15, (2019).

Zhang, J., Yu, L., Chen, D., Pan, W., Shi, C., Niu, Y., ...
& Cheng, Y., “Dense GAN and multi-layer attention
based lesion segmentation method for COVID-19 CT
images”, Biomedical Signal Processing and Control, 69:
102901, (2021).

Mahapatra, D., Bozorgtabar, B., Thiran, J. P., & Reyes,
M., “Efficient active learning for image classification and
segmentation using a sample selection and conditional
generative adversarial network”, In International
Conference on Medical Image Computing and
Computer-Assisted  Intervention, 580-588, Cham:
Springer International Publishing, (2018).

Qasim, A. B., Ezhov, I., Shit, S., Schoppe, O., Paetzold,
J. C., Sekuboyina, A., ... & Menze, B., “Red-GAN:
Attacking class imbalance via conditioned generation.
Yet another medical imaging perspective”, In Medical
imaging with deep learning, 655-668, (2020).

Z,Y. Yang, Z., Zhang, H., Eric, I., Chang, C., Fan, Y., &
Xu, Y., “3D segmentation guided style-based generative
adversarial networks for pet synthesis”, IEEE
Transactions on Medical Imaging, 41(8): 2092-2104,
(2022).

Yang, T., Wu, T., Li, L., & Zhu, C., “SUD-GAN: deep
convolution generative adversarial network combined
with short connection and dense block for retinal vessel
segmentation”, Journal of digital imaging, 33: 946-957,
(2020).

Gu, X., Knutsson, H., Nilsson, M., & Eklund, A.,
“Generating diffusion MRI scalar maps from TI1
weighted images using generative adversarial networks”,
In Image Analysis: 21st Scandinavian Conference, SCIA
2019, Norrkdping, Sweden”, June 11-13, 2019,
Proceedings 21: 489-498, Springer International
Publishing, (2019).

Zhang, Z., Yang, L., & Zheng, Y., “Translating and
segmenting multimodal medical volumes with cycle-and
shape-consistency generative adversarial network”, In
Proceedings of the IEEE conference on computer vision
and pattern Recognition, 9242-9251, (2018).

Toda, R., Teramoto, A., Kondo, M., Imaizumi, K., Saito,
K., & Fujita, H., “Lung cancer CT image generation from



TIBBI GORUNTULEMEDE DERIN URETKEN MODELLER: BiR LITERATUR TARAMASI

Politeknik Dergisi, 2025; 28(2) : 413-433

[77]

(78]

[79]

(80]

[81]

(82]

(83]

[84]

[85]

(86]

(87]

(88]

a free-form sketch using style-based pix2pix for data
augmentation”, Scientific reports, 12(1): 12867, (2022).

Hu, X., “Multi-texture GAN: exploring the multi-scale
texture translation for brain MR images”, arXiv preprint,
arXiv:2102.07225, (2021).

Yang, H., Lu, X., Wang, S. H., Lu, Z., Yao, J., Jiang, Y.,
& Qian, P., “Synthesizing multi-contrast MR images via
novel 3D conditional Variational auto-encoding GAN”,
Mobile Networks and Applications, 26: 415-424, (2021).

Sikka, A., Virk, J. S., & Bathula, D. R., “MRI to PET
Cross-Modality Translation using Globally and Locally
Aware GAN (GLA-GAN) for Multi-Modal Diagnosis of
Alzheimer's Disease”, arXiv preprint arXiv:2108.02160,
(2021).

Amirrajab, S., Lorenz, C., Weese, J., Pluim, J., &
Breeuwer, M., “Pathology Synthesis of 3D Consistent
Cardiac MR Images Using 2D VAEs and GANs”, In
International Workshop on Simulation and Synthesis in
Medical Imaging, 34-42, Cham: Springer International
Publishing, (2022).

Pesteie, M., Abolmaesumi, P., & Rohling, R. N,
“Adaptive augmentation of medical data using
independently conditional variational auto-encoders”,
IEEE transactions on medical imaging, 38(12): 2807-
2820, (2019).

Chadebec, C., Thibeau-Sutre, E., Burgos, N., &
Allassonniére, S., “Data augmentation in high
dimensional low sample size setting using a geometry-
based variational autoencoder”, IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, 45(3): 2879-
2896, (2022).

Huo, J., Vakharia, V., Wu, C., Sharan, A., Ko, A,
Ourselin, S., & Sparks, R., “Brain Lesion Synthesis via
Progressive Adversarial Variational Auto-Encoder”, In
International Workshop on Simulation and Synthesis in
Medical Imaging, Singapure, 101-111, Cham: Springer
International Publishing, (2022).

Gulrajani, I., Ahmed, F., Arjovsky, M., Dumoulin, V., &
Courville, A. C., “Improved training of wasserstein
gans”, Advances in neural information processing
systems, 30, (2017).

Wang, L., Guo, D., Wang, G., & Zhang, S., “Annotation-
efficient learning for medical image segmentation based
on noisy pseudo labels and adversarial learning”, |IEEE
Transactions on Medical Imaging, 40(10): 2795-2807,
(2020).

Naval Marimont, S., & Tarroni, G., “Implicit field
learning for unsupervised anomaly detection in medical
images”, In Medical Image Computing and Computer
Assisted Intervention—-MICCAI 2021: 24th
International Conference, Strasbourg, Proceedings,
Part 11 24: 189-198, Springer International Publishing,
(2021).

Madan, Y., Veetil, I. K., V, S., EA, G, & KP, S,
“Synthetic Data Augmentation of MRI using Generative
Variational ~Autoencoder for Parkinson’s Disease
Detection”, In Evolution in Computational Intelligence:
Proceedings of the 9th International Conference on
Frontiers in Intelligent Computing: Theory and
Applications (FICTA 2021), Singapore, 171-178,
Singapore: Springer Nature Singapore, (2022).

Chadebec, C., & Allassonniére, S., “Data augmentation
with variational autoencoders and manifold sampling”, In

431

(89]

[90]

[91]

[92]

[93]

[94]

[95]

[96]

[97]

(98]

[99]

Deep Generative Models, and Data Augmentation,
Labelling, and Imperfections: First Workshop,
DGM4MICCAI 2021, and First Workshop, DALI 2021,
Held in Conjunction with MICCAI 2021, Strasbourg,
France, 184-192, Springer International Publishing,
(2021).

Celik, N., Ali, S, Gupta, S., Braden, B., & Rittscher, J.,
“Endouda: a modality independent segmentation
approach for endoscopy imaging”, In International
Conference on Medical Image Computing and
Computer-Assisted  Intervention, 303-312, Cham:
Springer International Publishing, (2021).

Pinaya, W. H. L., Tudosiu, P. D., Gray, R., Rees, G,,
Nachev, P., Ourselin, S., & Cardoso, M. .,
“Unsupervised brain anomaly detection and segmentation
with transformers”, arXiv preprint, arXiv:2102.11650,
(2021).

Zhu, H., Togo, R., Ogawa, T., & Haseyama, M.,
“Diversity Learning Based on Multi-Latent Space for
Medical Image Visual Question Generation”, Sensors,
23(3): 1057, (2023).

Biffi, C., Oktay, O., Tarroni, G., Bai, W., De Marvao, A.,
Doumou, G., ... & Rueckert, D., “Learning interpretable
anatomical features through deep generative models:
Application to cardiac remodeling.”, In Medical Image
Computing and Computer Assisted Intervention—
MICCAI 2018: 21st International Conference,
Granada, Spain,16-20, 2018, Proceedings, 464-471,
Springer International Publishing, (2018).

Volokitin, A., Erdil, E., Karani, N., Tezcan, K. C., Chen,
X., Van Gool, L., & Konukoglu, E., “Modelling the
distribution of 3D brain MRI using a 2D slice VAE”, In
Medical Image Computing and Computer Assisted
Intervention-MICCAI  2020: 23rd International
Conference, Lima, Peru, October 4-8, 2020,
Proceedings, Part V11 23, 657-666, Springer International
Publishing, (2020).

Huang, Q., Qiao, C., Jing, K., Zhu, X., & Ren, K,
“Biomarkers identification for Schizophrenia via VAE
and GSDAE-based data augmentation”, Computers in
Biology and Medicine, 146, 105603, (2022).

Diamantis, D. E., Gatoula, P., & lakovidis, D. K.,
“EndoVAE: Generating Endoscopic Images with a
Variational Autoencoder”, In 2022 IEEE 14th Image,
Video, and Multidimensional Signal Processing
Workshop (IVMSP), 1-5, (2022).

Sundgaard, J. V., Hannemose, M. R., Laugesen, S., Bray,
P., Harte, J., Kamide, Y., ... & Christensen, A. N., “Multi-
modal data generation with a deep metric variational
autoencoder”, arXiv preprint arXiv:2202.03434, (2022).

Pinaya, W. H., Tudosiu, P. D., Dafflon, J., Da Costa, P.
F., Fernandez, V., Nachev, P., ... & Cardoso, M. J., “Brain
imaging generation with latent diffusion models”, In
MICCAI Workshop on Deep Generative Models,
Singapure, 117-126, Cham:  Springer  Nature
Switzerland, (2022).

Rombach, R., Blattmann, A., Lorenz, D., Esser, P., &
Ommer, B., “High-resolution image synthesis with latent
diffusion models”, In Proceedings of the IEEE/CVF
conference on computer vision and pattern recognition,
USA, 10684-10695, (2022).

[99] Mao, X., Li, Q., Xie, H., Lau, R. Y., Wang, Z., &
Paul Smolley, S., “Least squares generative adversarial



Begiim SENER / POLITEKNIK DERGISI

Politeknik Dergisi, 2025; 28(2) : 413-433

networks”, In Proceedings of the IEEE international
conference on computer vision, 2794-2802, (2017).

[100] Heusel, M., Ramsauer, H., Unterthiner, T., Nessler, B., &
Hochreiter, S., “Gans trained by a two time-scale update
rule converge to a local nash equilibrium”, Advances in
neural information processing systems, 30, (2017).

[101] Fernandez, V., Pinaya, W. H. L., Borges, P., Tudosiu, P.
D., Graham, M. S., Vercauteren, T., & Cardoso, M. J.,
“Can segmentation models be trained with fully
synthetically —generated data?”, In International
Workshop on Simulation and Synthesis in Medical
Imaging, Singapure, 79-90, Cham: Springer International
Publishing, (2022).

[102] Isensee, F., Petersen, J., Klein, A., Zimmerer, D., Jaeger,
P. F., Kohl, S., ... & Maier-Hein, K. H., “nnu-net: Self-
adapting framework for u-net-based medical image
segmentation”, arXiv preprint, arXiv:1809.10486,
(2018).

[103] Lyu, Q., & Wang, G., “Conversion between ct and mri
images using diffusion and score-matching models”,
arXiv preprint, arXiv:2209.12104, (2022).

[104] Song, Y., Sohl-Dickstein, J., Kingma, D. P., Kumar, A.,
Ermon, S., & Poole, B., “Score-based generative
modeling through stochastic differential equations”,
arXiv preprint, arXiv:2011.13456, (2020).

[105] Nyholm, T., Svensson, S., Andersson, S., Jonsson, J.,
Sohlin, M., Gustafsson, C., ... & Gunnlaugsson, A., “MR
and CT data with multiobserver delineations of organs in
the pelvic area—Part of the Gold Atlas Project”, Medical
physics, 45(3): 1295-1300, (2018).

[106] Daric1, M. B., “Performance analysis of combination of
cnn-based models with adaboost algorithm to diagnose
covid-19 disease”, Politeknik Dergisi, 26(1), 179-190,
(2023).

[107] Dorjsembe, Z., Odonchimed, S., & Xiao, F., “Three-
dimensional medical image synthesis with denoising
diffusion probabilistic models”, In Medical Imaging
with Deep Learning, Switzerland, (2022).

[108] Jager, P. F., Bickelhaupt, S., Laun, F. B., Lederer, W.,
Heidi, D., Kuder, T. A., ... & Maier-Hein, K. H.,
“Revealing hidden potentials of the g-space signal in
breast cancer”, In Medical Image Computing and
Computer Assisted Intervention— MICCAI 2017: 20th
International Conference Quebec City, QC, Canada,
664-671, Springer International Publishing, (2017).

[109] Mao, W., Chen, C., Gao, H., Xiong, L., & Lin, Y., “A
deep learning-based automatic staging method for early
endometrial cancer on MRI images”, Frontiers in
Physiology, 13: 974245, (2022).

[110] [110] Sangeetha, S. K. B., Muthukumaran, V., Deeba, K.,
Rajadurai, H., Maheshwari, V., & Dalu, G. T,
“Multiconvolutional Transfer Learning for 3D Brain
Tumor Magnetic Resonance Images”, Computational
Intelligence and Neuroscience, (2022).

[111] Barmn, S., & Giiraksin, G. E., “An automatic skin lesion
segmentation system with hybrid FCN-ResAlexNet”,
Engineering Science and Technology, an International
Journal, 34, 101174, (2022).

[112] Sagers, L. W., Diao, J. A., Groh, M., Rajpurkar, P.,
Adamson, A. S., & Manrai, A. K., “Improving
dermatology classifiers across populations using images

432

generated by large diffusion models”, arXiv preprint,
arXiv:2211.13352, (2022).

[113] Peng, W., Adeli, E., Zhao, Q., & Pohl, K. M., “Generating
Realistic 3D Brain MRIs Using a Conditional Diffusion
Probabilistic Model”, arXiv preprint, arXiv:2212.08034,
(2022).

[114] Ali, H., Murad, S., & Shah, Z., “Spot the fake lungs:
Generating synthetic medical images using neural
diffusion models”, In Irish Conference on Artificial
Intelligence and Cognitive Science, Ireland, 32-39,
Cham: Springer Nature Switzerland, (2022).

[115] Saeed, S. U., Syer, T., Yan, W, Yang, Q., Emberton, M.,
Punwani, S., ... & Hu, Y., “Bi-parametric prostate MR
image synthesis using pathology and sequence-
conditioned  stable diffusion”, arXiv  preprint,
arXiv:2303.02094, (2023).

[116] Weber, T., Ingrisch, M., Bischl, B., & Riigamer, D.,
“Cascaded Latent Diffusion Models for High-Resolution
Chest X-ray Synthesis”, In Pacific-Asia Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining, 180-191,
Cham: Springer Nature Switzerland, (2023).

[117] Peng, J., Qiu, R. L., Wynne, J. F., Chang, C. W., Pan, S.,
Wang, T., ... & Yang, X., “CBCT-Based Synthetic CT
Image Generation Using Conditional Denoising
Diffusion Probabilistic Model”, arXiv preprint,
arXiv:2303.02649, (2023).

[118] Meng, X., Gu, Y., Pan, Y., Wang, N., Xue, P., Lu, M,, ...
& Shen, D., “A novel unified conditional score-based
generative framework for multi-modal medical image
completion”, arXiv preprint, arXiv:2207.03430, (2022).

[119] Kim, B., & Ye, J. C., “Diffusion deformable model for

4D temporal medical image generation”, In
International  Conference on Medical Image
Computing and Computer-Assisted Intervention,
Singapore,  539-548, Cham:  Springer  Nature
Switzerland, (2022).

[120] Senalp, F. M., & Ceylan, M., “Termal yiiz

goriintiilerinden olugan yeni bir veri seti i¢in derin
O0grenme tabanli sliper ¢Oziinlirlik uygulamasi”,
Politeknik Dergisi, 1-1, (2022).

[121] Kazerouni, A., Aghdam, E. K., Heidari, M., Azad, R.,
Fayyaz, M., Hacihaliloglu, 1., & Merhof, D., “Diffusion
models for medical image analysis: A comprehensive
survey”, arXiv preprint, arXiv:2211.07804, (2022).

[122] Abdollahi, B., Tomita, N., & Hassanpour, S., “Data
augmentation in training deep learning models for
medical image analysis” Deep learners and deep learner
descriptors for medical applications, Germany, 167-180,
(2020).

[123] Huang, H., He, R., Sun, Z., & Tan, T., “Introvae:
Introspective variational autoencoders for photographic
image synthesis”, Advances in neural information
processing systems, 31, (2018).

[124] Amyar, A., Ruan, S., Vera, P., Decazes, P., &
Modzelewski, R., “RADIOGAN: Deep convolutional
conditional generative adversarial network to generate
PET images”, In Proceedings of the 7th International
Conference on Bioinformatics Research and
Applications, Berlin, Germany, 28-33, (2020).

[125] Kynkéanniemi, T., Karras, T., Laine, S., Lehtinen, J., &
Aila, T., “Improved precision and recall metric for



TIBBI GORUNTULEMEDE DERIN URETKEN MODELLER: BiR LITERATUR TARAMASI

Politeknik Dergisi, 2025; 28(2) : 413-433

assessing generative models”, Advances in Neural
Information Processing Systems, 32, (2019).

[126] Wang, Z., Bovik, A. C., Sheikh, H. R., & Simoncelli, E.
P, “Image quality assessment: from error visibility to
structural similarity”, IEEE transactions on image
processing, 13(4): 600-612, (2004).

[127] Ledig, C., Theis, L., Huszar, F., Caballero, J.,
Cunningham, A., Acosta, A., ... & Shi, W., “Photo-
realistic single image super-resolution using a generative
adversarial network”, In Proceedings of the IEEE
conference on computer vision and pattern recognition,
USA, 4681-4690, (2017).

[128] Zhang, R., Isola, P., Efros, A. A., Shechtman, E., &
Wang, O., “The unreasonable effectiveness of deep
features as a perceptual metric”, In Proceedings of the
IEEE conference on computer vision and pattern
recognition, USA, 586-595, (2018).

[129] Salimans, T., Goodfellow, I., Zaremba, W., Cheung, V.,
Radford, A., & Chen, X., “Improved techniques for
training gans”, Advances in neural information
processing systems, 29, (2016).

[130] Sudre, C. H., Li, W., Vercauteren, T., Ourselin, S., &
Jorge Cardoso, M., “Generalised dice overlap as a deep
learning loss function for highly unbalanced
segmentations”, In Deep Learning in Medical Image
Analysis and Multimodal Learning for Clinical
Decision Support: Third International Workshop,
DLMIA 2017, and 7th International Workshop, ML-
CDS 2017, Held in Conjunction with MICCAI 2017,
Québec City, QC, Canada, 240-248, Springer
International Publishing, (2017).

[131] Rockafellar, R. T., & Wets, R. J. B., “Variational
analysis”, Springer Science & Business Media, 317,
(2009).

[132] Gretton, A., Borgwardt, K. M., Rasch, M. J., Scholkopf,
B.,, & Smola, A., “A kernel two-sample test”, The
Journal of Machine Learning Research, 13(1): 723-
773, (2012).

[133] Cover, T., & Hart, P., “Nearest neighbor pattern
classification”, IEEE transactions on information
theory, 13(1): 21-27, (1967).

[134] Bounliphone, W., Belilovsky, E., Blaschko, M. B.,
Antonoglou, I, & Gretton, A., “A test of relative
similarity for model selection in generative models”,
arXiv preprint, arXiv:1511.04581, (2015).

[135] Vaserstein, L. N., “Markov processes over denumerable
products of spaces, describing large systems of
automata”, Problemy Peredachi Informatsii, 5(3): 64-
72, (1969).

[136] Fawcett, T., “An introduction to ROC analysis”, Pattern
recognition letters, 27(8): 861-874, (2006).

[137] Nguyen, X., Wainwright, M. J., & Jordan, M. I,
“Estimating divergence functionals and the likelihood

ratio by convex risk minimization”, IEEE Transactions
on Information Theory, 56(11): 5847-5861, (2010).

433

[138] Sheikh, H. R., & Bovik, A. C., “A visual information
fidelity approach to video quality assessment”, In The
first international workshop on video processing and
quality metrics for consumer electronics, 7(2): 2117-
2128, (2005).

[139] Wang, Z., & Bovik, A. C., “A universal image quality
index”, IEEE signal processing letters, 9(3): 81-84,
(2002).

[140] Tavse, S., Varadarajan, V., Bachute, M., Gite, S., &
Kotecha, K., “A Systematic Literature Review on
Applications of GAN-Synthesized Images for Brain
MRI”, Future Internet, 14(12): 351, (2022).

[141] Ramesh, A., Pavlov, M., Goh, G., Gray, S., Voss, C.,
Radford, A., ... & Sutskever, 1., “Zero-shot text-to-image
generation”, In International Conference on Machine
Learning, 8821-8831, Online, PMLR, (2021).

[142] Saharia, C., Chan, W., Saxena, S., Li, L., Whang, J.,
Denton, E. L., ... & Norouzi, M., “Photorealistic text-to-
image diffusion models with deep language
understanding”, Advances in Neural Information
Processing Systems, 35: 36479-36494, (2022).

[143] Kang, M., Zhu, J. Y., Zhang, R., Park, J., Shechtman, E.,
Paris, S., & Park, T., “Scaling up gans for text-to-image
synthesis”, In Proceedings of the IEEE/CVF
Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, 10124-10134, (2023).

[144] Sauer, A., Karras, T., Laine, S., Geiger, A., & Aila, T.,
“Stylegan-t: Unlocking the power of gans for fast large-
scale text-to-image synthesis”, arXiv preprint,
arXiv:2301.09515, (2023).

[145] Delgado, J. M. D., & Oyedele, L., “Deep learning with
small datasets: using autoencoders to address limited
datasets in construction management”, Applied Soft
Computing, 112: 07836, (2021).

[146] Caterini, A. L., Doucet, A., & Sejdinovic, D.,
“Hamiltonian variational auto-encoder”, Advances in
Neural Information Processing Systems, 31, (2018).

[147] He, Y., Wang, L., Yang, F., Clarysse, P., Robini, M., &
Zhu, Y., “Effect of different configurations of diffusion
gradient directions on accuracy of diffusion tensor
estimation in cardiac DTI”, In 2022 16th IEEE
International Conference on Signal Processing (ICSP),
China, 1: 437-441, (2022).

[148] Talo, M., Baloglu, U. B., Yildirim, O., & Acharya, U. R.,
“Application of deep transfer learning for automated
brain abnormality classification using MR images”,
Cognitive Systems Research, 54: 176-188, (2019).

[149] Ren, P., Xiao, Y., Chang, X., Huang, P. Y., Li, Z., Gupta,
B. B., ... & Wang, X., “A survey of deep active learning”,
ACM computing surveys (CSUR), 54(9): 1-40, (2021).

[150] Rahimi, S., Oktay, O., Alvarez-Valle, J., & Bharadwaj,
S., “Addressing the exorbitant cost of labeling medical
images with active learning”, In International
Conference on Machine Learning in Medical Imaging
and Analysis, Spain, 1, (2021).



	05- 2632_Begüm ŞENER_1
	05- 2632_Begüm ŞENER_2

