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

Onemli noktalar (Highlights)

% Makale, t1bbi gériintii analizi alaminda derin dgrenme algoritmalarinin etkinligini artirmak igin 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 i¢in iiretken model tabanl artirma hattimin arastiriimasi. / Investigation of generative model-based
augmentation pipeline for data augmentation.

Efitim Veri Seti
g *| Sentetik Veri +|jl\r'* e — Degerlendirme
li.-giﬂ.m o x
Dogrulama

Sekil. Aragtirmadan bir kesit / Figure. A section from the research
Amacg (Aim)

Tibbi goriintiileme verilerinin artirmasi alaninda tiretici ¢ekismeli aglarinin (GAN'ler) yayginhgini kabul ederek,
alternatif iiretici modellerinin onemine deginebilmek ¢aliymanin 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.

Tasarim ve Yéontem (Design & Methodology)

Tibbi goriintiilerin analizine yonelik derin dgrenme algoritmalarinin performansmni iyilestirmede derin iiretken
modellerin potansiyelini vurgulamak amaciyla, ii¢ benzersiz derin iiretken modele odaklanan bir c¢alisma
yiritiilmiigtiir. /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, t1bbi goriintii verilerinin arttiridmasinda derin iiretken modellerin roliiniin aragtirtimasi nedeniyle one

ctkmaktadyr. / 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 yénelik 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.

Sonuc¢ (Conclusion)

Tibbi goriintiilemede ti¢ farkl derin iiretken modele odaklanilmistir ve derin iiretken modellerin 6neminin son yularda
daha da artng: 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 kullandiklar: materyal ve yontemlerin etik kurul izni ve/veya yasal-6zel 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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Derin 6grenme, son yillarda tibbi goriintiileme de dahil olmak tizere birgok disiplinde yapilan ¢ok sayida ¢aly
kullanilmaktadir. GAN'lar (Generative Adversarial Networks), gercekei goriintiiler iretebilme yeteneklerinde
yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Son aragtirmalar, tibbi goriintiilerin iyilestirilmesine yonelik ii¢ erin iiretken
modele odaklanmaktadir ve veri artirmaya yonelik derin 6grenme mimarilerinin bir incelemesi ygpil
alandaki hakimiyeti dikkate alinarak diger iretken modeller izerinde durulmaktadir. Cegli
geleneksel veri artirma yontemlerine odaklanmadan, tibbi goriintii verisi artirmaya yonelj

tibbi goriintii verilerini gelistirmek i¢in en sik kullanilan iiretken modeldir. Son aragtirm
tibbi goriintli verisi artirmaya yonelik varyasyonel otomatik kodlayicilar ve GAN'lara
gostermistir. Bu egilimin, GAN ile ilgili birgok aragtirma yoniiniin daha dnce ara‘tm
mevcut uygulamalarmi gelistirmeyi daha da zorlastirdig: diisiiniilmektedir. @
Anahtar Kelimeler: Uretici cekismeli aglar, derin 6grenme, tibbi goriintij

Deep Generative Models |
Literatey W

a fazla ilgi gordiigiini
iliskili oldugu ve bu mimarilerin

Deep learning has been used extensively in recent yegks in nu us studies across many disciplines, including medical imaging.
used in the medical field due to their ability to generate realistic
ee diffe p generative models for improving medical images, and a review
of deep learning architectures for data augmenta has been done. In this article, other generative models are emphasized, given
the dominance of GANs in the field. ducted a literature review comparing different deep generative models for
medical image data augmentation, cusing solely on GANs or traditional data augmentation methods. In contrast to

variational autoencoders, genera

architecture.

1. GIiRIS
Son yillarda, o6grenme alanindaki ilerlemeler tibbi
gorilintiileme de dahil olmak iizere bir¢ok alanda dikkat
cekmektedir. Derin 0grenme; manyetik rezonans
gortintiileme (MRG) [1], bilgisayarli tomografi (BT) [2]
ve pozitron emisyon tomografisi (PET) [3] gibi farkh
tibbi goriintiileme yontemlerini kullanarak siniflandirma
[4], segmentasyon [5] ve tespit gibi ¢ok cesitli iglemleri
¢ozmek i¢in  kullanilmaktadir. Derin  6grenme
algoritmalar1 biyiik miktarda veriye dayandigindan, bu

RODUCTION) tiir uygulamalart diisiik 6rnek boyutlu durumlarda

. calistirmak ¢ok zor olabilmektedir ve tibbi alanda egitim
orneklerinin sayist genellikle sinirhidir [6] (Ornegin,
belirli hastaliklarin nadir olmasi). Veri artirimi, yapay
olarak yeni Ornekler sentezleyerek egitim setinin
boyutunu artirabilmektedir [7]. Bilgisayarla gormede
veri artirimu ¢ok popiiler bir tekniktir [8] ve zengin egitim
setleri  mevcut  olmadiginda  derin  &grenme
uygulamalarinin ayrilmaz bir pargasi haline gelmektedir.
Veri iretimi, ¢cok modlu goriintii segmentasyonu i¢in
eksik goriintiiler olmast durumunda da kullanilmaktadir
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[9]. Sonug olarak model, goriintiileri daha iyi kalitede
genellestirmek ve asir1 uyumdan kagmmak igin
egitilebilmektedir. Buna ek olarak, PyTorch [10] dahil
olmak iizere bazi derin 6grenme ¢ergeveleri, egitim veri
kiimesini fiziksel olarak genisletmek yerine egitim
sirasinda aninda veri artirrmina izin vermektedir. Temel
veri biiylitme iglemleri arasinda rastgele dondiirmeler,
kirpma, cevirme veya giiriiltii giderme yontemleri yer
almaktadir. Ancak bu basit islemler, tibbi goriintiiler gibi
karmagik verilerle ugrasirken yeterli
olamayabilmektedir.

T1bbi alana daha uygun veri artirma yontemleri 6nermek
icin c¢esitli calismalar yapilmaktadir. Nihai hedef, yeni
orneklenen verileri gergek verilerden ayirt etmenin
imkansiz ya da en azindan zor olacag sekilde, gergek
verilere miimkiin oldugunca yakin bir veri dagilimim
yeniden iiretmektir. Derin iiretken modellerdeki son
performans iyilestirmeleri, bunlari veri artirimi igin
ozellikle cazip hale getirmektedir. Ornegin, ¢ekismeli
iiretici aglar (GAN'lar) [11] gercekei goriintiiler iiretme
yeteneklerini gostermistir ve sonug olarak, bu mimari tip
alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir [12,13] ve ¢esitli
veri artirma incelemelerine dahil edilmektedir [14-16].
Bununla birlikte, GAN'larin &grenme istikrarsizligi,
yakinsama zorlugu ve iiretecin yalmizca birka¢ 6rnek
tirettigi bir durum olan mod ¢dkiisiinden [17] muzdarip

olunmasi gibi dezavantajlar1 da vardir. Varyasyonel otgy

kodlayicilar (VAE'ler) [18], veri artirmada daha az ifj
goren baska bir derin iiretken model tiiriidiir. VAE'lg
cikti ¢esitliligi  agisindan  GAN'lardan  dahga
performans  gostermektedir ve  mod

yasamamaktadir. Bununla birlikte, en biiyi
genellikle bulanik ve puslu ¢ikti goriiptiileri
egilimleridir. Bu istenmeyen etki, kayip for¥si

diizenleme teriminden  kayna Son
zamanlarda, diflizyon modelleri 0] adi
verilen yeni bir derin tretici kmastir
ve gergekei ve gesitli giktilar unda biiylik

heniiz iyi bir sekilde ku ancak onceki tiretken
modellere alternatif  olmasi
beklenmektedfr. vantajlarindan biri yiiksek
hesaplam: ve buyiik 6rnekleme siireleridir.

Kaliteli ornekleme ve ¢esitlilik gibi bu

i@lemini (trilemmasini) ¢ézmek igin
onerilmektedir [21]. Bu makalede,
tibbi goriintii artirimu (biiyiitme) icin {i¢ tiir derin iiretken
modele odaklanarak, veri biiylitme icin derin 6grenme
mimarileri gézden gegcirilmektedir: VAE'ler, GAN'lar ve
DM'ler. Dogru bir inceleme saglamak i¢cin PubMed ve
Google Scholar arama motorlar1 araciligryla ¢cok sayida
yayin toplanmistir. Yalnizca tibbi goriintiilemede veri
artirma ile ilgili gesitli anahtar kelimeler kullanan
yayinlar segilmistir. Bunu takiben, tiim yanlis pozitif
vakalari (tip alan1 ve/veya veri artirma ile ilgili olmayan
yayinlar) ortadan kaldirmak igin ikinci bir manuel
filtreleme yapilmistir. 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 aragtirmalara yer verilmistir.

Bazi yaymlar Bolim 3’te daha ayrintili olarak
aciklanacaktir; bunlar iki kritere gore se¢ilmistir: yayimn
tarihi ve atif sayisi. Bununla birlikte, tim makalelerin
aciklayicr cizelgelerin yani sira egitim gerceklestirmek
icin kullanilan veri kiimeleri gibi diger bilgileri de
mevcuttur. Bu farkli makaleler, kullanilan derin tretici
modele ve iiretilen verilerin hedefledigi ana alt gorevlere
(yani smiflandirma, segmentasyon ve c¢apraz model
doniistimil) gore diizenlenmigstir. Tipbi goriintiileme
alaninda veri artirimi igin GAN'larin b
bu makalenin amaci diger i
vurgulamaktir. Bu makale, 0
artirmmi igin farkli dering
ve yalnizca GAN'lara
artirma yontemlerin
makalesidir.

ir: Bolim 2, derin

iretken _Modglle bir teorik gOriiniimiini
sunmakt; te, hedeflenen uygulamaya gore
goriintiileme verilerinin
derin  Uretken  modeller

BEGliim 4°te her bir mimarinin avantaj ve
artisilmakta ve gelecekteki arastirmalar

eyPsonuglandirmaktadir

=TEORIK BiLGI (THEORETICAL
INFORMATION)

Derin tiretken 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 {iiretken modeller, veri noktalarini
olusturmak ve bu verilerin belirli bir dagilimi taklit
etmesini saglamak i¢in kullamlmaktadir. Ozellikle resim
dretimi, metin dretimi ve veri artirma gibi bir¢cok
uygulama alaninda kullanilmaktadir. GAN'lar ve
VAE'ler, bu tiir modellerin en ¢ok kullanilan érnekleridir
ve son yillarda derin grenme toplulugunun ilgi odagi
olmuslardir.

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

GAN [11] iki ayr1 agdan olusan bir derin iiretici model
smifidir;  bir  {iretici  ve bir ayirict  olarak
tanimlanmaktadir. Ureteg, rastgele bir gizli vektdr z'den
bir veri noktasi1 x'e bir esleme fonksiyonu G olarak
goriilebilir; burada z, genellikle Gauss dagilimi olarak
modellenen sabit bir o6nceki dagilimdan p(2)
orneklenmektedir. Ayirict D, bir X veri noktasini girdi
olarak alan ve x'in gergek bir veri noktasi olmasi gibi bir
olasilik D(x) ¢iktist veren ikili bir siniflandiricidir. Egitim
siirecinde, G tireteci Xg veri noktalarint ¢ogaltmak tizere

egitilir, boylece ayirt edici gergek Xy veri noktalart ile



tretilen Xg veri noktalari arasinda ayrim yapamaz. Ote

yandan, D aywt edici sahte veri noktalarini gergek veri
noktalarindan ayirt etmek iizere egitilmektedir. Bu iki ag
ayni anda diismanca bir sekilde egitilir, bu nedenle
iiretken diismanca ag olarak adlandirilmaktadir.

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

Varyasyonel ¢gikarim, p(z x) sonsal dagilimini daha basit
bir q(z x) dagilimi ile tahmin etmemizi saglayan bir
Bayes ¢ikarim teknigidir. Varyasyonel ¢ikarimin amact,
Pp (z X) sonsal dagilimi ile g (z X) varyasyonel dagilimi

arasindaki  Kullback-Leibler farkliligini  en aza
indirmektir; burada 0 ve ¢ sirasiyla sonsal ve varyasyonel
dagilim parametreleridir. Kullback-Leibler en yaygin
sekilde kullamilamdir. Egitildikten sonra, ¢, Onceki

dagilimindan rastgele bir gizli vektoér z 6rneklenerek ve
kod ¢oziiciye Dbeslenerek yeni veri noktalar
sentezlenebilmektedir. Baska bir deyisle, kod ¢oziicii
iiretici modeli temsil etmektedir.

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

Difiizyon modelleri [19,20], diflizyon siirecine dayanan
bir dretici model simfidir.  Difiizyon  siiregl,
parametrelendirilmis  bir Markov  zinciri

goriilebilen stokastik bir siirectir. Zincirdeki her

kademeli olarak bir Gauss giiriltisi ekle
Egitimin sonunda, difiizyon modeli bir giiriiltii
XT ters difiizyon yoluyla baslangi¢ ver
eslestirebilmektedir, dolayisiyla, 6 i

modele beslenerek
sentezlenebilmektedir.

2.4. Derin
Arastirilmasi:
(Investigating B,

Modellgfde  Dengelerin

Uclemi

VAE'lerin, GAN'larin ve DM'lerin tasarimi ve egitimi
genellikle {iretken O0grenme trilemmasi olarak bilinen
hizli 6rnekleme, yiiksek kaliteli 6rnekler ve mod kapsami
arasindaki degis tokuslara tabidir [21]. Bu modeller
arasinda GAN'lar, gercek¢i goOrintiiler {iretme
yetenekleri nedeniyle o6zellikle dikkat ¢ekmektedir ve
tibbi gorlintli artirma (biiylitme) icin yaygin olarak
kullanilan ilk derin tiretken modellerdir. Gergek
verilerden ayirt edilmesi zor olan yiiksek kaliteli drnekler
iiretme yetenekleriyle bilinmektedirler. Bununla birlikte,
modelin veri dagiliminda yalnizca sinirlt sayida moddan
veya modelden Ornekler iirettigi, potansiyel olarak veri

dagilimmin zayif bir sekilde kapsanmasina ve iretilen
orneklerde cesitlilik eksikligine yol agan bir mod
¢okmesinden muzdarip olabilmektedir. Mod ¢okiisiinii
ele almak i¢in gesitli GAN varyasyonlart 6nerilmektedir.
Popiiler yaklagimlardan biri, orijinal GAN'da kullanilan
Jensen-Shannon sapmasini, iki olasihik dagilimi
arasindaki mesafeyi 6lgen bir metrik olan Wasserstein
mesafesi ile degistiren Wasserstein GAN'dir (WGAN)
[24]. Bu, iiretilen 6rneklerin kalitesini artirma avantajina
sahiptir. Yaygin olarak kullanilan bir baska uzanti da
kosullu GAN'dir (CGAN) [25], bu da jeneratdrdeki gizli
vektor z'ye bir kosul degiskeni y ekleyerek iiretilen
ornekler iizerinde daha fazla kontrol, saglar ve mod
¢Okmesini kismen azaltmaktadir.
olarak x veri noktalarim {retebilen

dagilimini  modelleyen bir olarak
goriilebilmektedir. Kosﬂﬁ , Isola ve
digerleri [26] tarafindan { ile degistirerek

tanitilmistir [27]. Kar

yatan veri dag a 1yl anlagilmasma dayali

olarak goriintiiler  liretmesini
saglamal
GAN'In nlar1 arasinda derin evrisimli

], progresif Dbiyiiyen GAN
rdimci siniflandirict GAN (ACGAN)
N [12], VAE-GAN [31] ve egitim

digerferi bulunmaktadir. Bu varyantlar gesitli gérevlerde

wgonuclar elde etmis olsa da, kendi ddiinlesimlerini de
beraberinde getirmektedir. Bu sinirlamalara ragmen,
GAN'lar genellikle yeni goriintiiler iiretmede hizlidir
[32], bu da onlar1 iyi egitildiklerinde veri artirma i¢in iyi
bir se¢im haline getirmektedir.

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

VAE'ler, egitim kolayligi ve veri dagilimmi iyi bir
sekilde kapsamasi nedeniyle popiilerlik kazanan bagka
bir derin iiretken model tiiriidiir. GAN'larin aksine,
verilerin olasiligint en {ist diizeye ¢ikarmak igin
egitilmektedir, bu da onlart hizli 6rnekleme ve veri
dagiliminin iyi bir sekilde kapsanmasimi gerektiren
gorevler ig¢in 1iyi bir se¢im haline getirmektedir.
Varyasyonel ¢ikarim ydntemlerini kullanan VAE'ler,
rastgele bir giirtlti vektdrii verildiginde gercek veri
dagilimma daha 1iyi yaklasabilmekte, boylece mod
¢Okmesine karsi daha az savunmasiz hale gelmektedirler.

Dahasi, VAE'ler ilgili 06zelliklerin ¢ikarilmasim
saglamakta ve diizgiin bir dagilim &grenebilmektedir.
Verilerin  gizli  temsili, uzaydaki  noktalarin

enterpolasyonuna izin vererek iiretilen 6rnekler iizerinde
daha fazla kontrol saglamaktadir [33].

VAE!'ler, iretilen 6rneklerin bulanik ve puslu dogasi
nedeniyle GAN'lara kiyasla veri artirimi igin yaygin
olarak kullanilmamigtir. Bununla birlikte, ters otoregresif
akis [34], InfoVAE [35] veya VQ-VAE2 [36] gibi ¢gesitli



Oneriler, VAE tarafindan iiretilen 6rneklerin kalitesini ve
modelin  varyasyonel yoniinii iyilestirmek igin
yapilmistir. Buna ragmen, bu genisletmelerin ¢ogu heniiz
tibbi goriintii bilylitmeye uygulanmamistir. Bu baglamda
VAE!'lerin sinirlamalarini ele almak i¢in daha etkili bir
yaklagim, yiiksek kaliteli, cesitli ve gercekgi sentetik
ornekler tiretmek i¢in hem VAE'lerin hem de GAN'larin
giicli yonlerini birlestiren VAE-GAN ad1 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, fretilen Orneklerin gorsel kalitesinin ve
keskinliginin iyilestirilmesine olanak tantyan GAN'larin
karsit egitim hedefini dahil ederek bu sorunu kismen ele
almaktadir. VAE-GAN'lara ek olarak, tibbi goriintii
biiyiitme i¢in bir bagka yaygin mimari, smif etiketleri
veya Oznitelikler gibi ek bilgiler lizerinde iiretim siirecini
kosullandirarak ¢ikt1 drneklerinin kontroliine izin veren
kosullu VAE'lerin (CVAE'ler) kullanilmasidir. Bu,
verilerdeki belirli alt gruplart veya kosullart temsil eden
sentetik oOrneklerin olusturulmasina izin verdigi igin
ozellikle tibbi goriintiilemede faydali olabilmektedir.
Kosullu VAE'ler kullanilarak, belirli gorevler veya
analizler i¢in daha hedefli ve ilgili sentetik ornekler
olusturmak miimkiindiir. Ozetle, VAE'ler, VAE-GAN'lar
ve kosullu VAE'lerin hepsi tibbi goriintii biiylitme i¢in
uygulanabilir yaklagimlardir ve her biri
orneklerin ¢esitliligi, kalitesi ve aslina uygunl
acisindan farkli faydalar sunmaktadir.

2.4.3. Difiizyon modellerine bakis (Overview
diffusion models)

VAE'ler ve GAN'lar gibi diger derin iiretid
kiyasla yiiksek kaliteli ve g
goriintiiler tiretmedeki iistliin
akademik literatiirde gorii
kullaniminda son zamanl
basari, DM'lerin verj
birlestirilmis bir diZt
yaklastirarak modeijg

modellere

ve daha ik  modeller kullanilarak
modelle bilecek diger gorsel oOzelliklere
sahip bu Ozellik ile goriintilerin
sentezlenmesMgigkullanislidir. Bu, verilerin karmagik
olma egiliminfle oldugu tibbi goriintiilemeye de
uygulanabilmektedir. Bununla birlikte, DM'lerin,

ozellikle biiyiik veya karmasik sistemler i¢in ¢oziilmesi
hesaplama acgisindan yogun olmasi ve dogru bir sekilde
kalibre edilmesi igin 6nemli miktarda veri gerektirmesi
gibi bazi smirlamalar1 da olabilmektedir. Buna ek olarak,
DM'ler, ters diflizyon siirecindeki ¢ok sayida adim
nedeniyle (birka¢ yiiz ila binlerce arasinda degisen)
VAE'ler ve GAN'lar gibi diger derin iiretken modellere
kiyasla uzun bir Ornekleme siiresine sahiptir. Model
gercek zamanli uygulamalarda kullanildiginda veya g¢ok
sayida Ornek iretilmesi gerektiginde bu sorun daha da
artmaktadir. Sonug olarak aragtirmacilar, yiiksek kaliteli

tiretilegy

ve cesitli drnekleri korurken 6rnekleme hizini artirmayi
amaglayan ¢esitli ¢oziimler ve difiizyon modellerinin
varyantlarin1  dnermislerdir. Bunlar arasinda asamali
damitma gibi stratejiler bulunmaktadir [38]. Bu yontem,
¢ok sayida adim kullanan egitimli bir deterministik
diflizyon 6rnekleyicisinin, yarist kadar drnekleme adimi
gerektiren yeni bir difiizyon modeline damitilmasini
icermektedir. Ornekleme siiresini iyilestirmenin bir
bagka yolu da ornekleme siiresini azaltmak igin
degistirilmig bir optimizasyon algoritmasi kullanan ve
stirekli diflizyon siireci kavramini ortaya koyan Hizli
Difiizyon Olasiliksal Modeli (FastDPM) [39] veya
Denoising Difiizyon Ortiik Modeli (DDIM) [40] gibi
Markovian olmayan difiizyon modellc{gibi gelistirilmis
varyantlarin ~ kullanilmasidir. a benzer
sekilde, DM'ler ve ¢ok mo lar [25]
arasinda hibrit bir migdri inal difiizyon

ekleme hizinda
Urettigi gosterilen
onermektedir. Genel

denoizing giderme di
olarak, difiizyo
biiyiik bir fotafsi

siireleri

is olsa da, uzun 6rnekleme
aktif olarak ele almak igin

caligtikl aya devam etmektedir.
3 NTU BUYUTME iCIN DERIN
MODELLER (DEEP GENERATIVE
S FOR MEDICAL IMAGE
ENTATION)

ogrenme kullanilarak tibbi goriintii isleme ve
analizi son yillarda hizla geligmistir ve bir¢ok gorevde
son teknoloji sonuglar elde edebilmistir. Ancak, veri
eksikligi bu alanda hala 6nemli bir sorundur. Bu sorunu
¢Ozmek i¢in, tibbi goriintii bilyiitme ¢ok dnemli bir gorev
haline gelmistir ve bu yonde birgok ¢alisma yapilmistir.
Bu bélimde, sentetik tibbi goriintiiler olusturmak igin
onerilen farkli derin tiretken modelleri incelenmektedir.
Bu inceleme, derin iiretken modellerin her birine karsilik
gelen {i¢ farkli kategoride diizenlenmistir. Burada tibbi
goriintiilemedeki en yaygin gorevler ele alinmaktadir:
simiflandirma, segmentasyon ve ¢apraz model doniisiimii,
cizelgeler seklinde dzetlenecektir.

3.1. Cekismeli Uretici Aglar (Generative Adversarial
Networks)

Caligmalarimin bir pargasi olarak, Han ve digerleri [41]
(2D) MRG dizileri olusturmak i¢in iki GAN ¢esidinin
kullanilmasin1  Onermistir: bir WGAN [24] ve bir
DCGAN [28], burada konvolisyon ve toplu
normallestirme kombinasyonlar1 tam bagli katmanlarin
yerini almaktadir. Bu ¢aligmanin sonuglari, uzman bir
doktordan gercek ve sentetik goriintiileri
smiflandirmasinin - istendigi goérsel bir Turing testi
seklinde sunulmustur. FLAIR goriintiileri hari¢ tiim
MRG sekanslar1 igin  WGAN, hekimi yaniltmada
DCGAN'dan o6nemli Olgiide daha basarili olmustur
(%54'e kiyasla %62). Aymi yazar ayrica geometrik
doniisiimler gibi geleneksel veri artirma teknikleriyle



birlikte PGGAN [29] kullanilmasinm1 Onermektedir.
PGGAN, iiretilen goriintiilerin ¢dziinirligiini kademeli
olarak artiran ¢ok asamali bir egitim stratejisine sahip bir
GAN'dir. Sonuglar, PGGAN'n geleneksel olarak
artirtlmig verilerle birlestirilmesinin, PGGAN'In tek
basina  kullanilmasina  kiyasla  siniflandiricinin
performansinit biraz artirabilecegini gostermektedir.
Kosullu sentez, belirli bir y degiskenine bagli olarak
goriintiilerin olusturulmasina izin veren bir tekniktir. Bir
y degiskeni, olusturulan goriintiiler icin temel gergek
olarak hizmet eder ve sinif etiketleri, segmentasyon
haritalar1 veya ceviri haritalar1 dahil olmak iizere ¢esitli
sekillerde ifade edilebilmektedir. Bu baglamda, Frid-
Adar ve digerleri [42] BT goriintiilerinde karaciger
lezyonlarin1  sentezlemek igin bir ACGAN [12]
kullanmay1 o6nermektedir. ACGAN, bir smf etiketi
tizerine kosullandirilmis bir ayiriciya sahip bir GAN'dur.
Ug etiket siifi dikkate alinmistir: kistler, metastazlar ve
hemanjiyomlar. Yalnizca geleneksel veri artirimina
dayali olarak, smiflandirma sonuglart %78,6'lik bir
duyarlilik ve %88,4'liik bir 6zgiilliik liretmistir. Sentetik
veri artirimi eklendiginde, sonuglar %85,7 duyarliliga
ve %92,4 ozgiilliige yiikselmistir. Guibas ve digerleri
[43], kan damar1 segmentasyon maskeleri ile fundus
fotograflarinin sentetik goriintiilerini olusturmak igin iki
asamali bir boru hatti onermektedir. Ilk asamada,

DCGAN kullanilarak sentetik segmentasyon maskelerg

olusturup ve ikinci agamada, bu sentetik maskeler CGA
kullanilarak ~ fotogercek¢i  fundus  goriintiilerini
cevirmiglerdir. Gergek ve sentetik goriintiiler ara
Kullback-Leibler 1raksamasi karsilagtirildigt
dagilim arasinda 6nemli bir fark
gormiiglerdir. Buna ek olarak, yazarl
goriintiileri yalnizca sentetik goriintiile

segmentasyon gorevi iizerinde dege i

bir F1

1 sekilde,
inme lezyon
maskeleri ile MR gorij
bir goriintii ¢eviri
Ik adim, bir
maskeleri e

¢yin anatomik segmentasyon
~ Son olarak, bu segmentasyon

beslenir. Yazaflar CycleGAN [30], Pix2Pix [26] ve
SPADE [45] olmak iizere {i¢ farkli goriintii geviri modeli
iizerinde caligmis ve Pix2Pix'in gorsel kalite agisindan en
basarili model oldugunu bildirmislerdir. Bir U-Net [27]
hem klinik hem de olusturulan goriintiiler kullanilarak
egitilmis ve sadece klinik goriintiiler lizerinde egitilen
modele kiyasla Dice skorunda bir iyilegsme gostermistir
(%63,7'den %72,8'e).

Modlar arasi ¢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 akisli bir yaklasim

onermektedir. Ureteg, sirastyla kaynagin benzersiz ve
ortak 6zelliklerine duyarli gizli temsilleri 6grenmek i¢in
tasarlanmig birden fazla bire-bir akis ve ortak bire-gok
akistan olusmaktadir. Bire-bir akislarda iiretilen
tamamlayicit Ozellik haritalar1 ve c¢oktan-bire akista
iretilen ortak Ozellik haritalar1 bir fiizyon blogu ile
birlestirilir ve nihai goriintiiyli ¢ikaran ortak bir aga
beslenir. Yazarlar yaptiklar1 deneylerde, yaklagimlarin
diger son teknoloji ¢eviri GAN'lar1 ile karsilastirmig ve
Onerilen yontemin nicel ve radyolojik degerlendirmeler
acisindan daha etkili oldugunu gdstermiglerdir. Bu
calismada sunulan sentezlenmis goriintiiler, tibbi
goriintiilemede veri artirimina uygulangn derin 6grenme

performans gosterete
sentezi i¢in etkindigini

arilerinden bazilarmi kullanmis ve
¢ goreve odaklanmistir: smiflandirma,
on ve ¢apraz modal c¢eviri (cross-modal

Ozellikle, DCGAN’in  goriildiigii  gibi,
ndirma ve segmentasyon gibi yapilar i¢in yararl
Bbdefou  kanitlanmigtir. Tibbi goriintii bilylitme igin
GAN'larmm kullanimmi daha fazla gostermek igin,
Cizelge 1’de ilgili ¢alismalarin bir 6zeti sunulmaktadir.
Bu ¢izelge, GAN'lar hakkinda bilgi icermektedir. Koyu
renk olarak belirtilenler hangi mimarinin kullanilarak en
iyi orani verdigini gdstermektedir.

3.2. Varyasyonel Otomatik Kodlayicilar (Variational
Autoencoders)

Zhuang ve digerleri [51], VAE'ler ve GAN'lar gibi derin
iiretici modeller kullanarak 3D fonksiyonel MRG veri
artinminin ampirik bir degerlendirmesini sunmaktadir.
Sonuglar, CVAE ve kosullu WGAN'n ¢esitli, yiiksek
kaliteli beyin goriintiileri liretebilecegini gostermektedir.
Bir 3D evrisimli sinir agt (CNN), bir siniflandirma
gorevinde orijinal ve artirilmig veriler {izerinde
olusturulan oOrnekleri daha fazla degerlendirmek icin
kullanilmig ve CVAE artirllmig veriler
kullanildiginda %3,17 ve CWGAN artirilmis veriler
kullanildiginda %3,72'lik bir dogruluk artig1 gostermistir.
Pesteie ve digerlerinin [81] caligmasinin bir pargasi
olarak, CVAE'nin ICVAE olarak adlandirilan ve girdi

verilerinin  gdmme  uzayr ile  kondisyonlama
degiskenlerini aymran revize edilmis bir varyanti
Onerilmistir. Bu, {retilen goriintii  6zelliklerinin

kosullandirma degiskenlerinden bagimsiz olmasini ve
daha cesitli bir ¢ikt1 elde edilmesini saglar. Yazarlar
ICVAE'yi sirasiyla omurganin enine ultrason goriintiileri



ve beynin FLAIR MRI goriintilerini  kullanarak  iizerinde egitilen modele kiyasla smiflandirma
smiflandirma ve segmentasyon gorevleri iizerinde dogrulugunda %8,0 ve Dice puaninda %4,5 bir iyilesme
degerlendirmistir. Sonuglar, yalnizca gercek goriintiiler — oldugunu gdstermektedir.

Cizelge 1. Kollektor teknik 6zellikleri (Technical specifications of collector)

Degerlendirme

Referans Mimari Veri Seti Hibrit Durum Modalite e Oran (%)
Olgiitleri
Smiflandirma
41 DCGAN, BraTS2016 MR Dogruluk %70,00
WGAN
DCGAN, > Duyarlilik, 9%085,70
[42] ACGAN Ozel cT Orgiilliik 692,40
Frechet
E(SBI(?/IA’:: Basangic
[49] GAN-&BP BraTS2019 MR Mesafesi %66,17
PGGAN' (FID), MS-
SSIM
[50] DCGAN Messidor-1 Fundus AUC %388,70
3 OpenfMRI, Dogruluk, o
[51] ICW-GAN B MR Duyarlilik, F1 687,99
WGAN-GP, . MMD, MS- o
[52] a-WGAN-GP Thyroid US CT SSIM 10,90
[53] PGGAN BraTS2017 MR, Retinal AUC %97,00
Fundus
Kesinlik, o
[54] ANT-GAN BraTS MR Duyarlilik, F1 %%77,19
[55] MG-CGAN LIDC-IDRI CT Dogruluk, F1 %90,51
Dogruluk,
ADHD, Hibrit Duyarlilik, o
[56] FC-GAN ABIDE (V+G) MR Ozgiilliik, %70,22
AUC
[57] PGAN, 1SIC2018 Deri Lezyonu Dogruluk %71,20
DCGAN £
- Dogru Pozitif,
[58] CGAN Ozel MR, PET Yanlis Pozitif %92,30
[59] DCGAN COVID-19 X-Ray -
[60] @ﬁgéﬁi\l OASIS-3 MR AUC %92,10
[61] StyleGAN Ozel MR - -
Dogruluk,
[62] DCGAN LIDC-IDRI CT Duyarlilik, 995,24
Ozgiilliik
Dogruluk,
[63] TMP-GAN Ozel cT Duyarlilik, F1, 989,66
AUC
.. Hibrit Dogruluk,
[64] VAE-GAN Ozel (V+G) MR Duyarlilik, %96,25
Ozgiilliik
UK Biobank, Dogruluk,
[65] CounterSynth OASIS MR MSE, SSIM %97,60
Segmentasyon
[12] CycleGAN NIHPCT CT Dice %74,70
[43] CGAN DRIVE Fundus F1 %89,88
Hausdorff
[66] DV(\;S‘QNN' LIDC-IDRI cT uzakhg, %98,64

Medyan




Cizelge 1.

Devam
Dogruluk,
[67] CP-GAN ATLAS MR Duyarhlik, %70,50
Ozgiilliik
. . Retinal
[69] CM-GAN Ozel MR KLD, Dice. 9%68,30
Duyarlilik,
[70] CGAN NIH X-Ray Ozgiilliik, %74,30
AUC
BraTS2015, Dogruluk,
[71] Red-GAN ISIC MR Dice 9%77,90
[72] StyleGAN Ozel MR, PET PSN,\F;ASES'M' %63,05
Dogruluk,
[73] DCGAN ES’?'A\;{EE' Fundus Duyarlilik, 9%95,60
Ozgiilliik
Capraz Model
Doniisimii
[47] DGAN, CGAN B'&Tlgff' T1-T2 SSIM 9%95,60
Dice,
MCGAN, - Duyarhhik, o
[69] DCGAN Ozel cT Ongllik, %94,60
MAE
[74] CycleGAN HCP MR MSSIM %94,80
[75] CycleGAN Ozel MR-CT Dice %74,40
. Dogruluk,
[76] Pix2Pix Ozel cT . %67,50
IM
[77] MedGAN MUSHAC PET-CT SS”\,’\'ASPESNR' %88,55
= Hibrit
[78] CAE-ACGAN Ozel (V+G) CT-MR MAE, SSIM 9%97,22
SSIM, MAE,
[79] GLA-GAN ADNI MR-PET Dogruluk, F1, 9%092,99
AUC
Diger
Hibrit
[80] VAE-CGAN ACDC MR - -
(V+G)
Not: V= syondy Otomatik Kodlayicilar, G= Cekigmeli Uretici Aglar
ICVAE modeli, goriiniim o6zelliklerini gizli uzaymdaki  temsillerini 6grenmek icin Riemannian metrik

yapilardan bagimsiz olarak kodlayarak daha gercekgi
MRI goriintiileri {iretebilmektedir. Yazarlar, ICVAE
mimarisini kullanarak, sirasiyla bir tliimor segmentasyon
maskesi ve omurganin merkez ¢izgisini gosteren bir
etikete kosullandirilmis sentetik MRI ve ultrason
goriintiilerinin olusturulmasini gostermektedir.
Kargilastirma igin CVAE mimarisi de gosterilmistir.
Chadebec ve digerleri [82], diisikk orneklem boyutu
ortamlarinda yliksek boyutlu veri biiyiitme i¢in yeni bir
Geometri farkindali VAE sunmaktadir. Bu model, sonsal
dagilimin ifade giiciinii artirmak ve verilerin anlaml gizli

o0grenmeyi normallestirme akiglariyla birlestirmektedir.
Buna ek olarak, yazarlar Hamiltonian Monte Carlo'ya
dayanan yeni bir 6rnekleme semas1 onermektedir, ¢linkii
onsel dagilimi kullanan standart prosediir, ozellikle
kiigiik veri kiimeleri i¢in verilere biiylik Olglide
bagimlidir. Sonug olarak, iiretilen 6rnekler geleneksel bir
VAE tarafindan iretilenlerden ¢ok daha ger¢ekgidir ve
model veri eksikligine kars1 daha dayaniklidir. Sentetik
verilerin ~ bir  simflandirma  gorevi  {izerinde
degerlendirilmesine bakildigina
dogrulukta %66,3'ten %74,3'e bir iyilesme oldugunu



gostermektedir. Chadebec ve digerlerinin  [82]
makalesinde, okuyucularmm ger¢ek beyin MRG'lerini
sahte olanlardan ayirt etmeye davet edildigi bir meydan
okuma igermektedir. Diger ¢aligmalar, segmentasyon
gorevi performansint iyilestirmek igin VAE'lerin
kullanilmasini  &nermektedir. Huo ve digerleri [83],
iliskili segmentasyon maskeleri ile sentetik beyin
lezyonlar1 olusturmak icin asamalt VAE tabanli bir
mimari (PAVAE) sunmaktadir. Yazarlar, ilk adimin
kosullu VAE'ye dayali sentetik segmentasyon maskeleri
iretmekten olustugu iki asamali bir boru hatti
onermektedir. CVAE, lezyonun iist diizey semantik
bilgilerini 6zellik uzayna kodlayan bir "kosul gdmme
blogu" tarafindan desteklenmektedir. Ikinci adim,
SPADE'e benzer sekilde, iretim sirasinda lezyon
maskesini Ozellik uzaymna kodlayan "maske gdomme
bloklart" kullanilarak lezyon maskesine kosullandirilmis
fotogergekgi  lezyon  goriintiilerinin  {iretilmesini
icermektedir. Yazarlar, yaklagimlarini diger son teknoloji
yontemlerle karsilastirmaktadir ve PAVAE'nin iliskili
segmentasyon maskeleriyle daha gercekci sentetik
lezyonlar tiretebildigini gostermektedir.

Cizelge 2. VAE tabanli mimarilere genel bakig (Overv& VAE¥as

Yakin tarihli bir makalede Yang ve digerleri [78], alanlar
arasi ¢eviri i¢in kosullu varyasyonel otomatik kodlama
GAN (CAE-ACGAN) adi verilen yeni bir model
onermektedir. CAE-ACGAN, hem VAE'lerin hem de
GAN'larin avantajlari1 ugtan uca tek bir mimaride
birlestirmektedir. VAE ve GAN'In entegrasyonu,
yardimer  bir aymt edici  smiflandirict  agm
uygulanmasiyla birlikte, goriintii bulaniklii ve mod
¢okmesinin yaratti§i zorluklarin kismen c¢oziilmesini
saglamaktadir. Ayrica VAE, kodlayici ve kod ¢oziicii
arasinda atlama baglantilar1 icermekte ve bu da tiretilen
goriintiilerin kalitesini artirmaktadir. CAE-ACGAN, 3D
BT goriintiilerini  karsilik gelen goriintililerine
¢evirmenin yamt sira daha ge i gorlntiiler
tiretmektedir. PSNR ve SSIM puanl gore CAE-
ACGAN modeli, Pix2Pix ve prdiger son
teknoloji mimarilere gogg ¢ gostermistir
[84]. Cizelge 2, tibbi veyg artirt E'leri kullanan
ilgili galigmalarin birHz8% cktedir. GAN'larin
aksine, tibbi goriintil irimt igin VAE'leri
kullanan ¢aligm: nispeten diigiiktiir.

architectures)

Degerlendirme

Referans Mimari Veri Seti Hibrit Durum Modalite A Oran (%)
Olgiitleri
Siniflandirma
CVAE, ICW- Dogruluk, o
[51] GAN OpenfMRI MR Duyarlilik, F1 987,99
[61] InroVAE Ozel Hibrit (V+G) MR - -
Dogruluk,
[64] VAE-GAN Ozel Hibrit (V+G) MR Duyarlilik, %96,25
Ozgiilliik
. Dogruluk,
[81] ICVAE Ozel MR, Ultrason Duyarlilik, %088,80
Ozgiilliik, Dice
Dogruluk,
[82] GA-VAE ADNI, AIBL MR Duyarlilik, %92,90
Ozgiilliik
[86] VQ-VAE HCP, BraTS MR Dice %71,60
[87] VAE Ozel MR D"%}S}“k' %66,00
[88] RH-VAE OASIS MR Dogruluk %80,70
Segmentasyon
[83] PAE-VAE Ozel Hibrit (V+G ) MR PSNg*i;S'M' %74,18
[89] VAE Gl CT SSIM, Dice %085,40
[90] VQ-VAE medNIST MR Dice, AUC %46,50
Capraz Model
Doniistimi
[78] CAE-ACGAN Ozel Hibrit (V+G ) CT-MR PSNS%IR"AAE' %97,22
VQA-RAD,
[91] VQG Slake Gogiis - -

Diger




Cizelge 2.

Devam
[80] VAE-CGAN ACDC Hibrit (V+G ) MR - -
[92] CVAE Ozel MR - -
[93] Slice-t0-3D- HCP MR “QQ’I'I\DA Ve %87,68
[94] GS-VDAE MLSP MR Dogruluk %685,00
[95] EndoVAE WCE Hibrit (V+G ) CT AUC %81,90
[96] DM-VAE Ozel Otoskopi - -

Ilging bir sekilde, GAN'larin aksine, tibbi goriintiilemede
cok fazla VAE varyant1 olmadig1 gézlemlenmistir. Tibbi
gorintii biiyiitme i¢in VAE'lerin etkinligi ve 6nceki
¢alismalarda kullanilan belirli mimariler hakkinda daha
fazla tartigma Boliim 4°te sunulacaktir.

3.3. Difiizyon Modelleri (Diffusion Models)

Pinaya ve digerleri [97] ¢alismalarinda gizli difiizyon
modeli (LDM) [98] kullanarak yiiksek ¢oziiniirliikli 3D
MR goriintiileri olusturmak igin yeni bir yaklasim
sunmugslardir. LDM'ler, yeni goriintiiler sentezlemek i¢in
oto kodlayicilar1 ve difiizyon modellerini birlestiren bir
tir tretken modeldir. LDM'nin otomatik kodlayic
bileseni girig verilerini daha diisik boyutlu bir gigli
temsile sikistirirken, difiizyon modeli bileseni bu giz
temsile dayali olarak yeni veri 6rnekleri iiretmektedi
calismadaki LDM, UK Biobank veri setinde
veriler iizerinde egitilmis ve yas ve cinsiyet gii
degiskenlere  gore  kosullandirilmistir.
degerlendirme  Olgiitii  olarak  Fré

Sonuglar, LDM'nin VAE-GA
icin 0,0231'e kiyasla 0,0
modellerden daha iyi p
koymaktadir (burada
bir performansa isarct
baglt olsa bile, Jofig
MRG'ler, ven

puant daha iyi
elirli degiskenlere

Peyin MRG Ornekleri liretme
pdir. Bilime degerli bir katki

arastirma i¢in ag¢ik bir sekilde kullanima sunmuslardir.

Fernandez ve digerleri [101], segmentasyon modellerini
egitmek i¢in kullanilabilecek etiketli beyin MRG
gorilintiilerini sentezlemek icin brainSPADE adli iiretken
bir model tamitmistir. Model, bir diflizyon modelini
VAE-GAN ile birlestirmektedir ve GAN bileseni
segmentasyon maskesini dahil etmek icin &zellikle
SPADE normalizasyonunu kullanmaktadir. Model iki
bilesenden olusmaktadir: bir segmentasyon haritasi
olusturucu ve bir goriintii olusturucu. Segmentasyon
haritas1 tireteci, 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, giz
LDM'er kullanilarak dagitilmakta
edilmektedir.

Bu, giirtiltiiyti ve diger_&h
anlaml bllgllerl Vurgla yan
i daha sonra bu gizli
haritas1
cu, keyfi bir stilden bir
nihai ¢ikt1 goriintiisiiniin

uzaydan  yapay
olugturmaktadir. G&

bunu yapay segmentasyon

haritasi bir SPADE  modelidir.
i mod inin performansi nnU- Net [102]
ku segmentasyon gorevi lzerinde
ilmjstir ve sonug¢lar modelin sentetik veriler
egitildiginde  gercek  veriler iizerinde

pr - ikisinin bir arada kullanilmasinin modelin
grmansint onemli dlglide artirdigint gostermektedir.
Lyu ve Wang [103] tibbi goriintillemede, 6zellikle de
MRG"nin BT taramalarlna donusturulmesmde gOriintii
bir ¢alisma yiritmiistiir. Yazarlar ¢aligmalarinda iki
difizyon tabanli yaklagim kullanmislardir: 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 ii¢ yeni ornekleme yontemi kullanarak Gold Atlas
erkek pelvis veri kiimesi [105] tizerinde deneyler yapmis
ve sonuglart GAN ve CNN tabanli yaklasimlar
kullanilarak elde edilenlerle karsilastirmistir. Sonuglar,
diflizyon modellerinin yapisal benzerlik endeksi (SSIM)
ve tepe sinyal-giiriiltii oran1 (PNSR) agisindan hem GAN
hem de CNN tabanli yontemlerden [106] daha iyi
performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Cizelge
3’te tibbi goriintli biiyiitme i¢in diflizyon modellerini
kullanan ilgili ¢alismalarin bir 6zeti sunulmaktadir. Bu
gizelge, her c¢aligmada kullanilan veri kiimesi,
goriintiileme yontemi ve degerlendirme metriklerini
icermektedir.
Bu c¢izelge incelediginde, dahil edilen tiim
caligmalarin nispeten yeni oldugunu ve en eski
calismanin 2017'ye kadar uzandig1 goriilmektedir.
Bu durum, difiizyon modellerinin son yillarda tibbi



gorlintli biiylitme ve sentezleme alaninda artan bir
ilgi gordigini gostermektedir. Ayrica, 2022'de
difiizyon modellerinin bu gorevler i¢in GAN'lara ve

cesitli senaryolarda kullanim potansiyellerini
vurgulamaktadir. Bu bilgile ek olarak GAN, VAE ve
difizyon modellerine ait bazu teknik detaylar

VAE'lere kiyasla daha fazla ilgi gordiigii Cizelge 4’te verilmektedir.
goriilmektedir. Bu da artan popilerliklerini ve
Cizelge 3. Diflizyon modeli tabanli mimarilere genel bakis (Overview of diffusion
model-based architectures)
Referans Mimari Veri Seti Hibrit Durum Modalite Deg.erl?ndlme Oran (%)
Olgiitleri
Siniflandirma

[97] CLDM UK Biobank MR FID, MS-SSIM %38,83

[107] DDPM ICTS MR MS-SSIM %84,48

AUC,

[108] E2E Ozel MR Dogruluk, %86,80
Duyarlilik
Dogruluk,

[109] U-Net Ozel MR Duyarhlik, %85,70
Ozgiillitk
Dogruluk,

[110] MCTL Ozel MR Duyarhlik, %94,00
Ozgiillitk
. . . Dogruluk,

[112] DALL-E2 Fitspatrick Dermoskopi VIE %95,00
[113] CDDMP ADNI MR M'\'\//IISDS‘II?\I/ID’ %78,60
[114] DALL-E2 Ozel X-Ray - -
[115] DDPM OPMR MR Duyarlihk, %76,20

Ozgiilluk
[116] LDM MaCheX X-Ray MSE, SSIM -
Segmentasyon
Dice,
. SABRE, Hibrit Dogruluk, o
[102] brainSPADE BIaTS2015 (V+G+D) MR Ongillik, %99,50
Kesinlik
FCN- 1S1C2017, Dogruluk, o
[111] ResAlexNet 1S1C2018 cT Dice, LPIPS 793,47
[117] U-Net Ozel Hibrit (V+G) cT PSP‘N?M'\Q’E*E' %25,99
Capraz Model
Dontisiimii
MRI-CT-
[103] CDDPM PTGA CT, MR PSNR, SSIM -
. IX1, - PSNR, SSIM,

[20] SynDiff BraTS7015 Hibrit (D+G) CT-MR NN %88,40
[118] UMM-CSGM  BraTS2019 T1, T2 PSNR, SSIM, 998,92
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 diflizyon 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)

Tir Kalite Cesitlilik Hiz
GAN X v v
VAE N4 X

Difiizyon
Model v v X

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

Bu tarama makalesinde, 6zellikle VAE'ler, GAN'lar ve
diflizyon modelleri olmak iizere tibbi veri artirimina
uygulanan iiretken derin modellere odaklanilmigtir. Bu
yaklagimlarin her birinin, ayn1 anda yiiksek kaliteli
ornekleme, hizli 6rnekleme ve mod kapsami elde
etmenin genellikle zor oldugunu belirten iiretken
O0grenme trilemmast [21] tarafindan tanimlandigi gibi
kendi giiclii yonleri ve smirlamalari vardir. VAE'leri
kullanarak veri artirma {izerine yapilan yayimnlarin sayisi
2017'den 2023'e kadar artarken, GAN'lar1 kullanan
yayinlarin sayisi nispeten duragan kalmistir. Bu egilimi
GAN'lart kullanan olast arastirma alanlarinin [12
¢ogunun zaten kesfedilmis olmasindan ve bu mimarile
kullanarak mevcut yOntemlerin Gtesine
zorlastirmasindan kaynaklantyor ol
diigiiniilmektedir. Bununla birlikte, hem kalite

mimarilerin  kullammminda da
goriilmiistiir. Ote yandan, difiiz

ma ¥e doldurma gibi temel

fleri biiyiitmek ve egitim
Blugtirmak icin yaygmn olarak
neak, tibbi goriintiilerin anatomik
91z timdr sekillerini kapsayan
karmagik ya u temel iglemleri uygunsuz hale
getirebilmekte We mantiksal goriintli yapisini bozan
alakasiz goriintiilerin iiretilmesine neden olabilmekte
[22] ve ayrica goriintii deformasyonlarma ve model
performansint olumsuz yonde etkileyebilecek sapkin
verilerin  {iretilmesine yol acabilmektedir. Tibbi
gorlintiiler icin pek uygun olmayan temel bir veri
biiylitme operatdrii, bazen anatomik tutarsizliklara neden
olabilmektedir [122]. Bu sorunun iistesinden gelmek
icin, verileri daha gercek¢i bir sekilde biiylitmek
amaciyla rastgele yer degistirme alanlart ve spline
interpolasyonu  gibi deforme edilebilir biyiitme
teknikleri tanitilmistir. Bu tekniklerin yararli oldugu

veri biiyiitme gfierat?
icin yeni g@giin

kanitlanmistir  [22]; ancak,
bagimlidirlar ve bazi @u

agilimyni simiile etmek icin
in feelistirilmesine  yol
agmistir. Bu s

la’degiskenlik saglayarak gergekei
retmek igin daha etkili bir yol

goriildiigii  gibi, GAN'larin tibbi
kullantmi  yaygindir  ve  ¢esitli
ere ve veri kiimelerine uygulanarak c¢ok
iiklerini ve alandaki ¢esitli uygulamalar igin
dnsiyellerini  gostermektedir.  Siniflandirma  s6z
konusu oldugunda, DCGAN ve WGAN en yaygin
kullanilan mimariler olmustur ve bu alanda giivenli
bahisler olarak kabul edilmektedir. Ornegin, Zhuang ve
digerleri [51] gelistirilmis bir WGAN kullanarak fMRI
olusturmada %3 dogruluk artigt gostermistir. Bu
mimariler, yliksek kaliteli iiretim kapasiteleri ve iyi mod
kapsamlar1 ile tibbi goriintiileme simiflandirmasi igin
sentetik goriintiilerin iiretilmesinde 6nemli bir potansiyel
sunmaktadir. Segmentasyon ve c¢eviri séz konusu
oldugunda, en ¢cok umut vaat eden mimariler arasinda
Pix2Pix, CycleGAN ve SPADE yer almaktadir ve
bunlarin timi kosullu iiretim ve ¢apraz modal ¢eviri
potansiyellerini kanitlamistir. Platscher ve digerleri [44]
bu li¢ mimarinin karsilagtirmali bir ¢aligmasini yapmis ve
tibbi goriintlii segmentasyonu ve ¢eviri gorevleri igin
uygun yiiksek kaliteli goriintiiler iiretme kapasitelerini
gostermistir (Dice skorunda 99,1 iyilesme). Bu
mimariler, tibbi goriintillere manuel agiklama ekleme
ihtiyacint 6nemli Sl¢iide azaltabilmekte ve bdylece veri
aciklamasi i¢in gereken siireyi ve maliyeti dnemli 6lciide
diigiirebilmektedir.
Ote yandan, Cizelge 2’de gosterildigi gibi, VAE'ler tibbi
gorlintli  biliylitme i¢in daha az sayida ¢alismada
kullanilmistir. Biffi ve digerleri [92] ile 3D hacim
yeniden yapilandirmast i¢in CVAE kullanan Volokitin
ve digerleri [93] tarafindan gosterildigi gibi yeniden
yapilandirma ve VAE'leri kullanarak biyobelirtegleri
tanimlayan Hyang ve digerleri [94] tarafindan



orneklendigi gibi Ozelliklerin yorumlanabilirligi gibi
diger gorevlerde kullanilmigtir. Ayrica, VAE'ler
genellikle  karsit  6grenme  teknikleriyle  hibrit
mimarilerde kullanilmaktadir. En umut verici mimariler
arasinda siniflandirma, segmentasyon ve geviri gorevleri
gibi c¢esitli amaclar i¢in kosullu VAE'lerin yanmi sira
PAVAE [83] ve IntroVAE [122] yer almaktadir.
Bununla birlikte, VAE'ler bu alanlarda potansiyel
gostermis olsa da, hala iyilestirme i¢in yer vardir.
Chadebec ve Allassonniere [88], oOnerdikleri VAE
modeliyle tretilen sentetik goriintiilleri 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 gorintii biyiitme i¢in difiizyon
modellerini Kkullanan ilgili ¢aligmalarin bir &zetini
sunmaktadir. Hepsi nispeten yeni olan ve en eskisi 2017
yilina dayanan bu ¢aligmalar, difiizyon modellerinin son
yillarda tibbi goriintii biiyiitme ve sentezleme alaninda
artan bir ilgi gordiigiinii gostermektedir. Ayrica, 2022'de
diftizyon modelleri, GAN'lar ve VAE'lere kiyasla tibbi
goriintii bilylitme i¢in en yaygin kullanilan iiretken
modeller olmustur ve bu da artan popiilerliklerini ve
cesitli senaryolarda  kullanim  potansiyellerini
vurgulamaktadir. Incelenen difiizyon modellerinden

DDPM ve LDM, CDDPM [103] ve CLDM [97] gibp

kosullu varyantlarin yam sira en yaygin olamd®
Ozellikle, LDM ve DDPM arasindaki fark, LDM'ni
disiik boyutlu bir gizli temsil olusturup bunu vy
veri igindeki uzun menzilli
modelleyebilmesi, DDPM'lerin ise yayilma
dogrudan giris goriintiillerine uygulam
ozellikle karmasik desen ve yapllarln
gerektiren tibbi goriinti biiyiitme
olabilecegi diisiiniilmektedir.
arkadaslar1 [115] lezyon tang

en en yaygin asagi akis gorevidir,
ancak ¢ok m eksik goriintiiler (6rnegin BT'den
MRG'ye) ve ¢ok kontrastli MRG goriintiileri olusturma
gibi daha karmagik gérevler i¢in Onerilen ¢ok sayida son
teknoloji ¢oziim de vardir. Segmentasyon gibi gorevler
i¢in temel dogruluk segmentasyon maskeleri saglamak
amaciyla, ¢ogu c¢alisma kosullu sentez alanim
arastirmistir. Bu, sentezlenen goriintiiler iizerinde daha
fazla kontrol saglamakta ve modele istenen ¢ikt1
hakkinda agik bir rehberlik verildiginden egitimi stabilize
etmeye yardimecl olabilmektedir [25]. Tibbi goriintii
bliyiitme konusundaki tartigma i¢in, incelenen
calismalarda kullanilan metriklere kapsamli bir genel
bakis saglamak amaciyla 6zet gizelge olan Cizelge-5’te

derlenmistir. ~ Arastirmalara  bakildiginda  anatomi
acisindan, beyin c¢aligmalart baskindir ve akciger
caligmalari ikinci sirada gelmektedir. BraTS veri setinin
birden fazla ¢alisjmada yaygin olarak kullanildigim
belirtmek gerekir ki bu da veri setinin alandaki dnemini
vurgulamaktadir. Ayrica, veri setlerine bakildigi zaman
6zel veri kiimelerinin varlig1 da dikkat ¢gekmektedir; bu
da bircok tibbi calismanin belirli tip merkezleriyle iliskili
oldugunu ve  kamuya  acik  olmayabilecegi
diistintildiiginde sasirtict degildir. Tibbi goriintiileme
caligmalarimin son durumu g0z oniinde
bulunduruldugunda, PET ve ultrason modalitelerinin
digerlerine kiyasla daha az temsil edildigi fark edilmistir.
PET calismalarinin azligimnin bir ne , radyologlara
kiyasla niikleer tip doktorlarmm it sayida
bulunmasidir. Niikleer tip dok alaninda

daha azdir ve bu
verilerin daha yol agmaktadir [124]. Ote

o]1 bir modalitedir ve belirli

ve gelecekteki arastirmalar tibbi
nindaki tam potansiyellerini kesfetmeyi

incelemede ele alinan ¢esitli modellerin
ansint degerlendirmek igin kullanilan dlgiitlerin
bi”Gzetini  sunmaktadir. Bu ¢izelgeden, geleneksel
degerlendirme olgiitlerinden daha yeni oOlgiitlere kadar
cesitli oOlgiitlerin kullanildig1 agikca goriilmektedir. Su
anda bir¢ok caligma, goriintiiniin gorsel kalitesini tam
olarak yansitmayan ortalama mutlak hata, tepe sinyal-
giiriiltli orant [125] veya yapisal benzerlik [126] gibi
yiizeysel 6lgiitlere dayanmaktadir. Ornegin, piksel
bazinda kaybi optimize etmek daha net bir goriinti
iiretebilirken, karsit kayip kullanmaya kiyasla daha
diisiik sayisal puanlarla sonuglanabilmektedir [127]. Bu
zorlugun istesinden gelmek igin arastirmacilar
degerlendirme igin farkli yontemler onermislerdir. En
bilinen yaklasim, segmentasyon veya siniflandirma gibi
sonraki gorevler araciligiyla iretilen 6rneklerin kalitesini
dogrulamaktir. Diger bir yaklasim ise goriintii kalitesine
iliskin insan yargilarim1 daha iyi yansitmak {izere
tasarlanmis olan Ogrenilmis algisal goriintii yamasi
benzerligi (LPIPS) [128], Frechet baslangic mesafesi
(FID) [99] veya baslangic puani (IS) [129] gibi derin
O0grenme tabanli metrikler kullanmaktir. Bu derin
O0grenme tabanli metrikler yalnizca piksel bazinda
benzerlikleri degil, ayni zamanda goriintiilerdeki {ist
diizey ozellikleri ve anlamsal bilgileri de dikkate alarak
olusturulan goriintiilerin gorsel kalitesini
degerlendirmede daha etkili olmalarimi saglamaktadir.
Ornegin LPIPS, 6nceden egitilmis bir derin sinir ag1
kullanarak iki gorlintii arasindaki algisal benzerligi
6lgmektedir. FID ve IS, gorlintii iretimi igin diger
popiiler derin 6grnenme tabanlt metriklerdir ve tiretilen



orneklerin kalitesini ve ¢esitliligini degerlendirmek i¢in
cesitli gorintii liretim gorevlerinde yaygmn olarak
kullanilmaktadir. Bununla birlikte, bu 6l¢iitler her zaman
insan algisiyla milkemmel bir sekilde uyumlu
olmayabilmektedir ve farkli tibbi goriintii tiirleri icin
etkinliklerini degerlendirmek i¢in daha fazla ¢alismaya

ihtiyag vardir. Tibbi verilerin artirilmasinda iiretken
modeller tarafindan kaydedilen ilerlemelere ragmen,
bazi zorluklar hala devam etmektedir. GAN'larda mod
¢Okmesi olarak bilinen yaygin bir sorun, iireteg tiim
olasiliklar yerine yalnizca sinirli bir ¢ikti yelpazesi
iirettiginde ortaya ¢ikmaktadir.

Cizelge 5. Incelenmis olan yayinlarda kullanilan niceliksel 6l¢iimlerin bir 6zeti (A
summary of the quantitative measures used in the reviewed publications)

Referans Kisaltma Metrik Adi Tanimlama
iki veri kiimesi arasindaki benzerligin bir ol¢iisii olup, iki
g p
130 Di Sorensen-Dice kiimenin kesisim boyutunun iki katinin iki kiimenin
[130] ice katsayist boyutlarinin toplamina bdliinmesiyle hesaplanir.
Hausdorff Bir metrik uzayda iki nokta kiimesi arasindaki benzerligin bir
[131] Hausdorff uzaklig Slciisii.
Onceden egitilmis bir baslangic modelinin aktivasyon
Frechet . . o
[99] FID baslangic modellerine dayali olarak gergek ve iiretilen goriintiilerden
mesafesi ¢ikarilan 6zelliklerin dagilimlar: arasindaki mesafenin bir
Olgiisti.
Onceden egitilmis bir Baslangig modelinin aktivasyon
1 g $ slangig Y
[129] IS Baglangig modellerine dayali olarak iiretilen goriintiilerin kalitesi ve
puant cesitliliginin bir 6l¢iisii.
132 MMD Maksimum iki ortalama arasindaki farkin maksimum degeri olarak
[ ] ortalama tanimlanan, iki olasilik dagilimi arasindaki farkin bir 6lgiisii
Bir veri kiimesinde belirli bir sorgu noktasina en ¢ok benzeyen
1 k g ¢ Y
[133] 1-NN K “en yakin veri noktasini bulmayi igeren bir siniflandirma veya regresyon
omsu puant yontem.
(Cok 6lgekli)  Iki goriintii arasindaki benzerligin, parlaklik, kontrast ve yaptyt
[126] (MS)SSIM Yapisal dikkate alan yapisal bilgilerine dayanan bir 6lgii.
benzerlik
Referans dagilim ile simiile edilen dagilim arasindaki
g g
[134] MS Mod puani maksimum ortalama tutarsizlik farkina dayanan iki olasiliksal
iretken model ile iiretilen 6rneklerin kalitesinin bir 6l¢iisi.
Waaserstein Bir dagilimi digerine doniistiirmek i¢in gereken minimum ig
[135] WD fesi miktari olarak tanimlanan, iki olasilik dagilimi arasindaki
mesatesl uzakligin 6l¢iisii.
T inval Bir sinyalin miimkiin olan maksimum giicii ile sinyali bozan
[125] PSNR Epel sinyal- giirtiltiiniin giicli arasindaki orana dayanan bir goriintii veya
gurultu orant video kalitesi 6l¢iisii.
Normalize Tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki ortalama karesel
dilmi farkin bir 6l¢iisti
- N)MSE N § ¢
N) ortalama
karesel hata
130 j Jaccard Kesigim alanmnin birlesme alanina orani olarak hesaplanan, iki
[130] acc. indeksi veri kiimesi arasindaki ortiismenin bir 6l¢iisii.
- MAE Ortalama Tahmin edilen ve gergek degerler arasindaki hatalarin ortalama
mutlak hata  pviikiigiinin dleiisii.
Sri Alici isletim karakteristik egrisinin altindaki alan olarak
[136] AUC Egri altinda LR ydrak -
Kalan alan hesaplanan ikili siniflandiricinin performansinin bir dlgiisii.
. Derin bir CNN'in aktivasyonuna dayali olarak algisal bir
U Y y g
IOngm.l.n}.ls _ uzayda iki goriintii arasindaki mesafeyi 6lgen bir degerlendirme
algisal goriintli  etrisi.
[128] LPIPS g

yamast

benzerligi




Cizelge 5. Devam

Kullback- Iki olasihik dagilim1 arasindaki farkin bir 6lgiisii olup, genellikle
[137] KLD Leibler dagilimlarin benzerligini karsilastirmak i¢in kullanilir; daha
farklilig1 kiigiik bir KL sapmasi daha biiyiik bir benzerlige isaret eder.
[138] VIE Gorsel bilgi Referans ile bozuk goriintii arasinda paylasilan Shannon
dogrulugu bilgisini 6lgen bir 6l¢ii.
Geri yliklenen goriintiilerin kalitesinin bir dlgiisii. Bir
[139] uol Evrensel kalite  goriintiiniin kalitesinin, orijinal ve geri yiiklenen

endeksi

gorintiiler arasindaki korelasyon kullanilarak
Olgiilebilmesi ilkesine dayanmaktadir.

Minibatch ayrimeiligi ve yardimeir gorevlerin dahil
edilmesi [129] gibi teknikler potansiyel ¢éziimler olarak
Onerilmis olsa da, bu sorunu etkili bir sekilde ele almak
i¢in daha fazla arastirmaya ihtiyag¢ vardir. Buna ek olarak,
tiim {iretici modelleri etkileyen 6rnek kalitesi ve tiretim
hiz1 arasinda kurulmasi gereken bir denge vardir.

GAN, hizl1 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 i¢in bir baska
yaklasim da WGAN kullanmaktir [24]. WGAN, ayirt
edici ag1 egitmek i¢in maliyet fonksiyonu olarak Jensen-
Shannon sapmasi yerine Wasserstein mesafesini
kullanarak  orijinal GAN"1  gelistirmektedir. 8&
yaklagimlar GAN goriintiilerini iyilestirmede ve mog
¢okmesi ve egitim istikrarsuhglm kismen ele alpads

sadece bir kenara birakil

edilmemistir. GigaGAN [ - T'nin [144]
yakin zamanda piyasayg sil ulme51 AN'lar difizyon
modelleriyle karsila a2 hatta daha iyi
sonuc;lar iiretere lanmigtir. GAN'lara

u yaklasimin goriintii
devam ettigini ve GAN'larin
2 sunabilecegi ¢cok sey oldugunu
Gglecekteki arastirmalar, daha da
gercekei ve kaliteli goriintiiler olusturmak i¢in
hem GAN'larm”hem de diflizyon modellerinin gliclii
yonlerini birlestiren hibrit modelleri kesfedebilir.
VAE'ler, bulanik ve puslu gorintiiler iiretme egilimleri
nedeniyle tibbi goriintiileme alaninda ¢ok fazla ilgi
gormemistir. Bununla birlikte, baz1 ¢aligmalar bu sorunu
ele almak ve iiretilen 6rneklerin kalitesini artirmak igin
kosullu VAE'ler veya hibrit mimariler kullanmistir. Bu
nedenle aragtirmacilar, birden fazla iiretken modelin
giiclii yonlerini birlestiren hibrit modellerin yani sira
geligmis goriintii kalitesi sunan gelistirilmis VAE
varyasyonlarinin  kullanimin1  arastirmaktadir. VAE-
GAN'lar [31] gibi hibrit mimariler, hem VAE'lerin hem
de GAN'larin sorunlarin1 kismen ele alma potansiyelini

gostererek daha kaliteli bir iiretime iyi b1r mod
kapsamma olanak saglanustir, gdilgi
baru hattinda

sentetik bir

veri  kiimesi veri  kiimesi
kullanimina  kiyas segmg@ntasyon gorevinde
karsllastlrllablhr sonug istir. Bu umut verici
sonuglar, a yeni olasiliklarin Sniinii
acabilecqgin Ancak, bu modellerin
egitilmesi or olabilir ve potansiyellerini

asinda iyi bir denge sagladiklari i¢in hibrit
fr [85 101]. VAE‘lerin giris. goriintiilerinden

arama alanin1 6nemli 6l¢iide azaltabilen bir kodlayicinin
[145] varlig1 nedeniyle daha kii¢iik veri kiimeleriyle daha
iyi ¢alisma konusunda GAN'lara gore 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 ¢6ziiciiniin
gercek veri dagilimima daha dogru bir sekilde yaklasmasi
icin daha iyi bir baglangic noktasi saglayabilir. Buna
karsilik, GAN'lar daha genis bir arama uzayina sahiptir
ve bu da ozelliklerin etkili bir sekilde dgrenilmesinde
zorluklara yol acabilir. Ornegin, vanilya VAE [18] ve
Hamiltonian VAE [146] kullanilarak sentezlenen
MRI'lar arasinda bir kargilagtirma yapilmigtir. Daha
kiiciik veri kiimeleriyle daha iyi ¢alisma avantajina ek
olarak, VAE'ler ayrica ayristirilmig, yorumlanabilir ve
diizenlenebilir bir gizli uzay sunmaktadir. Bu, bir girdi
gorlintiisiiniin -~ kodlanmis  temsilinin  bagimsiz  ve
yorumlanabilir  6zelliklere ayrilabilecegi anlamina
gelmektedir ve altta yatan verilerin daha iyi
anlagilmasina ve manipiille edilmesine olanak
tanimaktadir. Diger bir secenek de yiiksek Kkaliteli
goriintiiler tiretmek icin onerilen VAE'lerin gelistirilmis

varyantlarinin ~ kullanilmasidir.  Tibbi  goriintiileme
alaninda [AF-VAE [34], VQ-VAE2 [36] veya
Hamiltonian VAE [149] gibi gelistirilmis VAE

varyantlar1 siirli bir sekilde aragtirtlmistir, ancak bu
varyantlar diger alanlarda yiiksek kaliteli goriintiiler
iretme konusunda umut vaat etmektedir. Hizlh
ornekleme ve iyi mod kapsamu gibi diger Onemli



ozelliklerden 6diin vermeden {iretilen goriintiilerin
kalitesini artirma imkani sunduklart i¢in tibbi goriintii
biiyiitme potansiyellerini kesfetmeye deger
olabilmektedir. En bilinen yaklagim, segmentasyon veya
smiflandirma gibi sonraki gorevler araciligiyla iiretilen
orneklerin kalitesini dogrulamaktir.

Egitim Veri Seti

Bir asagi akis gorevi kullanan biiyiitme siirecine genel bir
bakis Sekil 1'de gosterilmektedir. Diflizyon modelleri
yakin zamanda tibbi goériintiilemeye uygulanmigtir [121]
ve bazi caligmalar yiiksek Kkaliteli sonuglar ortaya
koymaktadir [107].

Egitim

g _'< Sentetik Veri ”5—‘ e —# Degerlendirme

|

Dogrulama

Sekil 1. Veri artirma igin tiretken model tabanli artirma hattinin gosterimi (Demonstratioggpf gén
augmentation pipeline for data augmentation)

Diflizyon modelleri yakin zamanda tibbi goriintiilemeye
uygulanmistir [121] ve bazi ¢aligmalar yiiksek kaliteli
sonuglar ortaya koymaktadir [107]. Bu modeller son
derece gercekei goriintiiler sentezleyebilmekte ve egitimi
istikrarli tutarken iyi bir mod kapsamina sahiptir, ancak
diflizyon siirecindeki ¢ok sayida adim nedeniyle uzun bir
ornekleme siiresinden muzdariptir. Bu smirlama,
genellikle ger¢ek zamanli olarak kullanilmayan tibbi
gorintiileme  uygulamalarinda daha az One
olabilmektedir, ancak arastirmacilar muhtemelen dahg
hizli 6rnekleme icin difiizyon modellerini optimi
etmek i¢in c¢alismaya devam edeceklerdir. Dj
modellerinde daha hizli 6rnekleme igin ba
kalitesinden 6diin vermek de miimkiin olabil

bir stirecle degistirerek 6rnekle
amagclayan Egitimsiz Denoisi
onermektedir.
Olclide 6diin
e prosediirii ile
Olasiliksal Modeli

vermeyen daha hizft
sonug¢lanmastir.
(FastDPM) [39

wip sitirekli bir diflizyon siireci
ortaya kOQ@paktadir. Difiizyon modellerinin
b Aartirgaya yonelik bu cabalar, tibbi
gorilintiileme malarinda 6rnek kalitesi ve {iretim
hizin1 dengelenfenin yollarint bulmaya yonelik ilginin
devam ettigini gostermektedir.

Tibbi veri artirimi igin tiretken modellerin kullanimi
tartigilirken g6z Oniinde bulundurulmasi gereken baska
faktorler de vardir. Onemli faktorlerden biri, alana dzgii
tekniklerin ve bilginin bu modellerin tasarimina dahil
edilmesidir [147]. Ornegin, arastirmacilar anatomi ve
fizyoloji bilgisini dahil ederek iiretilen verilerin
gercekeiligini ve faydasim artirabilirler. Bir diger 6nemli
faktor de tibbi uygulamalar i¢in sentetik veri kullanimina
iligkin etik hususlar olup, bunlar arasinda 6nyargili veya
gercekci olmayan veri iiretme potansiyeli ve uygun
dogrulama ve test ihtiyact yer almaktadir. Tibbi veri

delPbased

O0grenme f 0grenme [149,150] gibi
diger tekgikl te kullanimini da arastirmaktadir.
Bu mod abilirlik ve agiklanabilirligin

linik karar verme ve diizenleyici
inda dikkate alinmasi gereken

Bu makale taramasinda, tibbi goriintii iyilestirme igin
derin iretici modellerin kullanimi incelenmektedir.
Egitim verilerinin smirli mevcudiyeti, derin dgrenme
yaklagimlartyla tibbi goriintii analizinde ©6nemli bir
zorluk olmaya devam etmektedir ve bu sorun veri artirma
teknikleriyle ele alinabilir. Bununla birlikte, geleneksel
teknikler hala sinirli ve ikna edici olmayan sonuglar
iretmektedir. Tibbi goriintii bilylitme i¢in {li¢ tiir derin
uretken modele, VAE'lere, GAN'lara ve DM'lere
odaklanilmistir ve bu modellerin her birinde teknolojinin
mevcut durumuna genel bir bakig sunulmustur.

Difiizyon modelleri, tibbi goriintileme alaninda ters
problemleri ¢6zmek icin kullanilan giiglii bir arag haline
gelmistir. Bu modeller, tibbi goriintiilerdeki eksik veya
distik kaliteli bilgileri tahmin etmek ve yeniden
olusturmak icin etkili bir sekilde kullanilabilmektedir.
Ters problemlerin ¢oziimiine yonelik kosulsuz tibbi
gorlintli sentezi modellerinin benimsenmesi, 6zellikle
yeni difiizyon modelleriyle daha da artmis hale gelmistir.
Difiizyon modelleri, goriintii verilerindeki gergekei ve
anlamli yapilart modelleyerek islevsel bir dagilim
olugturmaktadir. Bu yapilar, eksik veya diisiik kaliteli
verilerden baglayarak goriintiilerin tahmin edilmesini
saglamaktadir. Ozellikle GAN'lar gibi diger iiretici
modellere kiryasla belirli avantajlara sahiptir. Tibbi

goriintilleme alaninda diflizyon modellerinin
benimsenmesi, bu modellerin  gelistirilmesi  ve
iyilestirilmesi yoluyla, eksik veya diisiikk kaliteli



verilerden daha  yiliksek  kaliteli  goriintiilerin
sentezlenmesini saglayarak, teshis, tedavi planlamas1 ve
goriintii analizi gibi birgok alanda oOnemli katkilar
saglayabilmektedir. Yeni difiizyon modelleri, kosulsuz
tibbi gorlintii sentezi igin ozellikle umut verici bir
yaklagimdir. Bu modeller, goriintiiyi adim adim
olusturarak  calisirmaktadir. Her adimda, model
gorlintliniin yiiksek diizeyli 6zelliklerini tahmin etmekte
ve ardindan bunlann diigiik diizeyli 6zelliklerle
doldurmaktadir. Bu, modelin daha gergeke¢i ve ayrmtili
goriintiiler  iiretmesine olanak tamimaktadir. Yeni
difiizyon modelleri, kosulsuz tibbi goriintii sentezi igin
umut verici bir yaklagimdir, ve bu modellerin, tibbi
goriintii analizinde O6nemli ilerlemeler saglayabilecegi
disiinilmektedir.

Derin iiretken modeller, egitim veri kiimesinin temel
dagilimini yakalayan gerceke¢i yeni goriintiiler iiretme
yetenegi de dahil olmak iizere geleneksel veri biiyiitme
tekniklerine gore ¢esitli avantajlar sunarken, bazi
sinirlamalar1 da vardir. VAE'ler, yorumlanabilirlik ve
gizli alan ekleme i¢in yararli olabilecek, verilerin anlamli
ve ayristirilmis  bir  temsilini  6grenme  yetenegi
sunmaktadir. Bu avantajlara ragmen, VAE'ler 6nemli
ayrintilardan yoksun bulanik goriintiiler {iretebilmekte,
bu da Ozellikle tibbi  goriintilemede  sorun
yaratabilmektedir. Bu sinirlamay1 ele almak igin, daha

yiiksek tutarlilik ve dogruluga sahip sentetik Ornekleg

iiretmek icin  giiclii  onciiller kullanan  vek®
nicellestirilmis VAE gibi gelismis VAE Varyantla
gelistirilmistir. Bir baska yaklasim da,
goriintillerdeki  ayrinti  diizeyini iyilestirm
VAE'leri karsit Ogrenme ile birlestirmey
Alternatif olarak, GAN'larin ince ayrintila
kaliteli goriintiiler iirettigi ve yalnizca
mimarileri nedeniyle bellek agisinda;
bulunmustur. Bununla birlikte,
olabilmekte =~ ve  mod

olunabilmektedir WGAN €

a, FastDPM ve DDIM varyantlari
modellerinin ~ drnekleme  siiresini
azaltmanin yollarin1 aragtirmaktadir. Genel olarak, her
yaklagimin kendine 6zgii gii¢lii ve zayif yonleri olsa da,
tibbi goriintiileme de dahil olmak {izere ¢esitli
uygulamalarda derin dretici modellerin etkinligini
artirmak i¢in siirekli arastirma ve gelistirme ¢ok dnemli
olacaktir. Her modelin giiglii  yonlerinin  ve
sinirlamalarinin bu sekilde degerlendirilmesi, hibrit
mimarilerin ve gelistirilmis varyantlarin kesfedilmesi,
alana 6zgii bilginin dahil edilmesi ve transfer 6grenme
veya aktif 6grenme gibi diger tekniklerle kombinasyon
dahil olmak {izere bu alanda gelecekteki arastirmalar i¢in
yonler onerebilir. Bu derlemenin amaci, tibbi goriinti

analizi i¢in  derin  Ogrenme  algoritmalarinin
performansint artirmada derin iiretken modellerin
potansiyelini ~ vurgulamaktir. Mevcut ydntemlerin

zorluklarinm belirleyerek, bu alanda daha fazla katkiya
duyulan ihtiyag konusunda farkindaligi artirmak
amaglanmaktadir.
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