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Bu tez çalışmasında gürültüden görsel üretme, çözünürlük arttırma, sinyalden 

görüntü üretme ve bölütleme gibi alanlardaki en güncel yaklaşımlar incelenmiş ve Çekişmeli 

Üretken Ağlar (GAN) temelli yeni mimariler geliştirilerek literatüre katkılar sunulmuştur. 

Tez kapsamında yapılan ilk deneysel çalışmada, klasik GAN mimarileri (cGAN, DCGAN, 

InfoGAN, SGAN, ACGAN, WGAN-GP ve LSGAN) kullanılarak MNIST ve Fashion-

MNIST veri kümelerindeki görseller üretilmektedir. Ayrıca bu yaklaşımlara alternatif olacak 

yeni bir hibrit GAN mimarisi (cDCGAN) önerilmektedir. Yapılan ikinci deneysel çalışma, 

SRGAN mimarisinin Camelyon17 veri kümesine uygulanmasını içermektedir. Buna göre 

SRGAN mimarisinin görsel çözünürlüğünü iyileştirilme ve gürültüyü giderilme performansı 

klasik yaklaşımlarla kıyaslanmaktadır. Tez kapsamında yapılan üçüncü deneysel çalışmada, 

GAN mimarilerinin sinyalden görsel üretme performansı araştırılmıştır. Bunun nedeni EEG 

sinyal verilerinden planlanan aktivitenin tahmin edilmesi veya engelliler için tekerlekli 

sandalyenin hareketlendirilmesi gibi ihtiyaçların varlığıdır. Ancak mevcut çalışmalar 

incelendiğinde EEG sinyalinin sadece sınıflandırılma ile sınırlı kaldığı görülmektedir. GAN 

ve Otomatik Kodlayıcı (Auto encoder-AE) tekniklerinin kullanıldığı az sayıda çalışma 

incelenmiş ve yeni mimarilerle sinyal-görsel üretim performansı iyileştirilmiştir. Tez 

kapsamındaki yapılan son deneysel çalışma, 3D MRI verilerinin bölütlenmesi hakkındadır. 

Yapılan araştırma sonucunda güncel bölütleme mimarileri belirlenmiş ve üç farklı veri 

kümesi (IBSR18, MRBRAINS13 ve MRBRAINS18) kullanılarak bölütleme sonuçları elde 

edilmiştir. Mevcut yaklaşımlara alternatif olacak Vol2SegGAN adlı yeni bir bölütleme 

yaklaşımı önerilmiştir. Bu mimarinin üretici ağında ACFP ve PAM modülleri yer alırken, 

ayırıcı ağı gerçek/sahte ayrımını gerçekleştirmektedir. T1 modaliteye sahip 3D-MRI 

taramalarının kullanıldığı verilerde üç farklı bölge (GM, WM, CSF) ve sekiz farklı bölge 

(CGM, BG, WM, WMH, CF, VE, CE ve BS)’nin bölütlenme çalışmaları yapılmıştır.  

Yapılan deneysel faaliyetler sonucunda, GAN temelli yaklaşımların birçok problem 

çözümüne olumlu katkılar sağladığı görülmüştür. 
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GAN Uygulamaları, Görüntü Boyutlandırma, SRGAN, Gürültü Temizleme, EEG-GAN, 

EEG Sinyalleri, 3D MRI Tramaları, Bölütleme, Örtüştürme, Vol2SegGAN, PAM, ACFP 
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In this thesis, the most up to date approaches in areas such as image generation from 

noise, resolution enhancement, image generation from signal and segmentation have been 

examined, and new architectures based on Generative Adversarial Networks (GAN) have 

been developed and contributed to the literature. In the first experimental study conducted 

within the scope of the thesis, images in MNIST and Fashion-MNIST datasets are produced 

using classical GAN architectures (cGAN, DCGAN, InfoGAN, SGAN, ACGAN, WGAN-

GP and LSGAN). In addition, a new hybrid GAN architecture (cDCGAN) is proposed as an 

alternative to these approaches. The second experimental study includes the application of 

the SRGAN architecture to the Camelyon17 dataset. Accordingly, the visual resolution 

improvement and noise removal performance of the SRGAN architecture is compared with 

classical approaches. In the third experimental study conducted within the scope of the 

thesis, the visual generation performance of the GAN architectures from the signal was 

investigated. The reason for this is the existence of needs such as estimating the planned 

activity from the EEG signal data or mobilizing the wheelchair for the disabled. However, 

when the existing studies are examined, it is seen that the EEG signal is limited to 

classification only. Few studies using GAN and Auto encoder (AE) techniques have been 

examined and signal-visual production performance has been improved with new 

architectures. The last experimental work within the scope of the thesis is about 

segmentation of 3D MRI data. As a result of the research, current segmentation architectures 

were determined and segmentation results were obtained using three different datasets 

(IBSR18, MRBRAINS13 and MRBRAINS18). A new segmentation approach called 

Vol2SegGAN has been proposed as an alternative to existing approaches. While ACFP and 

PAM modules are included in the generative network of this architecture, the discriminator 

network realizes the real/fake distinction. In the data using 3D-MRI scans with T1 modality, 

segmentation studies of three different regions (GM, WM, CSF) and eight different regions 

(CGM, BG, WM, WMH, CF, VE, CE and BS) were performed. 

As a result of the experimental activities, it has been seen that GAN-based 

approaches make positive contributions to many problem solutions. 

 

Keywords: Deep Learning, Generative Adversarial Networks, Synthetic Image Generation, 

GAN Applications, Image Resizing, SRGAN, Noise Removal, EEG-GAN, EEG Signals, 

3D MRI Scans, Segmentation, Registration, Vol2SegGAN, PAM, ACFP



1 

1.  GİRİŞ 

Yapay Sinir Ağları yöntemi, insan beynindeki bir sinir hücresinin çalışma modelini 

matematiksel olarak taklit etme fikrine dayanmaktadır. 1996’lı yıllarda özellikle veri 

sınıflandırma ve tahminleme alanında oldukça popüler olan bu yaklaşımın aşağıda 

listelenilen belirli dezavantajları görülmüştür [1-4]: 

1) Bir kara kutu gibi olması ve olası nedensel ilişkileri belirleme konusunda sınırlı 

yeteneklere sahip olması 

2) Tek boyutlu vektörel veri (öznitelik vektörü-feature vector) ile çalışabilmesi 

3) Öznitelik çıkarma algoritmalarına ihtiyaç duyması 

4) Katman sayısı parametresiyle hesaplama maliyetinin eksponansiyel ilişkisi 

Bahsedilen bu dezavantajların ortadan kaldırılabilmek için 1998 yılında  LeNet adlı derin 

öğrenme mimarisinin görüntü sınıflandırma problemine çözüm olarak önerilen ilk 

evrişimsel sinir ağı (Convolution Neural Network-CNN) olarak görülmektedir [5]. Ancak 

derin öğrenme yaklaşımının yüksek işlem kapasiteli donanıma ihtiyaç duyulması ve o 

tarihlerde bu ihtiyacın yeterince karşılanamaması nedeniyle akademik camiada 

yaygınlaşmadığı görülmektedir. Son dönemlerde, bulut bilişim, GPU hızlandırma ve çok 

çekirdekli işlemcilerin  paralelleştirilmesi gibi donanımsal gelişmeler sayesinde bu 

sınırlamalar kısmen aşılmış ve derin öğrenme yapay öğrenme alanında önemli bir atılım 

olarak tanınmasını sağlamıştır [6].  

Krizhevsky ve arkadaşları [7] tarafından önerilen AlexNet, 2012 yılında ILSVRC 

yarışmasında ImageNet büyük ölçekli görüntü sınıflandırılması problemini çözmek için bir 

GPU destekli program kullanarak yarışmayı kazanması ile CNN mimarileri yeniden popüler 

hale gelmiş araştırmacıların ilgisini çekmiştir [8]. 2014 yılında Google tarafından önerilen 

Inception (GoogleNet) adlı mimari, farklı boyutlu konvolüsyonel maske çıktılarının birlikte 

değerlendirilmesiyle sınıflandırma başarımının bir derece daha iyileştirdiği görülmüştür [9]. 

2015 yılında Microsoft tarafından önerilen ResNet [10] mimarisiyle sınıflandırma 

başarımının arttırıldığı görülmektedir. Bu yaklaşım “artık (residual)” olarak isimlendirilen 

güncel katman çıktısının sonraki katmanlarda kullanılması fikrine dayanmaktadır.  
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Aşağıda listelenen çalışma alanlarında farklı derin öğrenme teknikleri ortaya çıkmıştır:  

1) Doğal dil işleme: Bu alanda, arama metinlerindeki maksadın en iyi şekilde 

anlaşılması, metin özetlerinin ve sözcük etiketlerinin çıkarılması gibi çalışmalar 

yapılmaktadır [11]. Bunun için RNN [12] ve LSTM [13] gibi tek yönlü, BERT [14] 

gibi çift yönlü derin öğrenme mimarilerinin kullanıldığı görülmektedir. 

2) Veri sıkıştırma ve açma: Derin öğrenmenin diğer bir uygulama alanı olan veri 

sıkıştırma ve çözme problemlerinde veriyi en iyi ifade eden daha küçük bir boyutta 

tanımlamak ve boyutu indirgenmiş veriyi çözmek için kullanılmaktadır. Bunun için 

kodlayıcı ve çözücü ağlarından oluşan  otomatik kodlayıcı (Auto Encoder, AE) 

mimariler aktif olarak kullanıldığı görülmektedir. Kodlayıcı ağ, giriş verisini daha küçük 

boyuta indirgeyerek en önemli özelliklerini öğrenmek amacıyla veriyi sıkıştırmaktadır. 

Çözücü ağ, sıkıştırılan veriyi minimum bir kayıpla çözme yöntemi ile giriş verisine 

benzetmeyi amaçlamaktadır [15].  

3) Sınıflandırma ve nesne tanıma: CNN mimarileri 2014 yılında ImageNet 

yarışmasında binlerce görüntü ve sınıftan oluşan görüntülerin sınıflandırılması ve 

tanınmasında büyük bir başarı sergilediği görülmüştür. İlerleyen dönemlerde bu 

mimariler Akciğer [16], alzaymır [17] ve kanser [18] gibi farklı hastalıkların 

sınıflandırılmasında ve farklı sınıflandırma problemlerinde etkin bir şekilde 

kullanıldığı görülmektedir [3]. Nesne tanıma, sınıflandırma probleminden farklı 

olarak görüntülerdeki nesneleri bulmaya yönelik çalışmaları içermektedir. Bu tür 

çalışmalarda R-CNN [19] ve Faster-RCNN [20] mimarileri yaygın bir şekilde 

kullanılmaktadır. 

4) Görüntü üretme: Gerçek görüntülere benzer sentetik görüntülerin üretiminde 

Çekişmeli Üretken Ağlar (Generative Adversible Networks-GAN) oldukça başarılı 

bir performans sergilediği görülmektedir [21]. Bu mimarilerin görüntü üretimindeki 

başarısının yanı sıra görüntüdeki eksik parçaların tamamlanması [22,23], çözünürlük 

artırma [24,25], nesneye desen aktarma [26-28], yüz yaşlandırma [29], ressam stil 

transferi [30], ses sinyalinden ve metin bilgisinden görüntü üretimi [31-33] gibi 

birçok farklı alanda çalışmalar (bak. Şekil 1.1)  yapılmaktadır. 

Bu teknikler içerisinde GAN mimarisinin oldukça geniş bir kullanım alanına sahip olması  

ve iki farklı mimarinin çekişmeli olarak çalışabilmesinin oldukça özgün bir kullanım olması 

bizleri bu alana sevk etmiştir.  
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Şekil 1.1 : GAN’ın literatürdeki farklı kullanım alanları 

1.1 GAN Mimarisi ve Eğitimi 

Çekişmeli üretken ağlar ilk olarak Goodfellow ve arkadaşları [21] tarafından önerilmiştir. 

Bu ağların amacı, veri kümesindeki örnek görsellere benzer sentetik görüntüler üretmektir. 

Klasik derin ağ mimarilerinde farkı, üretici ve ayırıcı olmak üzere iki derin ağ mimarisinin 

eğitimini çekişmeli ve eşzamanlı bir şekilde gerçekleştirebilmesidir.  

Klasik GAN mimarisi Şekil 1.2’de gösterildiği gibi bir üretici (generative, 𝐺) ve bir ayırıcı 

(discriminator, 𝐷) olmak üzere iki farklı derin ağ mimarisine sahiptir. Bu yapısı ile bilinen 

derin ağ mimarilerinden farklılık gösterir ve öğrenme işlemi bu iki ağın rekabetçi bir şekilde 

çalışmasıyla gerçekleşir. 
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Şekil 1.2 : Klasik GAN mimarisi [34,35]. 

𝐺 derin ağ, giriş olarak aldığı bir gürültü vektöründen gerçek görüntülere benzer görüntüler 

üretmeye çalışırken; 𝐷 derin ağ, üretici tarafından üretilen sentetik görüntüler (sahte (0)) ile 

gerçek(1) görüntüleri ayırt etmeye çalışır. Bu şekilde her iki ağ da paralel, çekişmeli bir 

şekilde eğitilir ve bu eğitim aşamasında 𝐺 kademeli olarak gerçek görüntüler ile ayırt 

edilemeyecek yeni görüntüler üretir. Klasik GAN mimarisin sözde kodu aşağıdaki şekilde 

verilmiştir [21,36]:  

Giriş: 𝑧(𝑖)-> gürültü vektörü, 𝑥(𝑖)-> gerçek görüntü örneği,  

Çıkış: 𝐺(𝑧𝑖)-> sahte görüntü örneği 

For her bir epok do  

    For her bir iterasyon do 

        m adet sahte görüntü üret {𝐺(𝑧(1)),… , 𝐺(𝑧(𝑚))} 

        m adet gerçek görüntü al {𝑥(1), … , 𝑥(𝑚)}  

        D’yi güncelle:    min
𝜃𝐷

(
1

𝑚
∑ [−𝑦(𝑖)𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥𝑖) − (1 − 𝑦(𝑖)) 𝑙𝑜𝑔 (1 − 𝐷 (𝐺(𝑧𝑖)))]𝑚
𝑖=1 ) 

        m adet sahte görüntü üret {𝐺(𝑧(1)),… , 𝐺(𝑧(𝑚))} 

        G’yi güncelle:    max
𝜃𝐺

(
1

𝑚
∑ −𝑙𝑜𝑔 (1 − 𝐷 (𝐺(𝑧𝑖)))𝑚
𝑖=1 ) 

    end for  

end for  

Sözde kodunda, 𝑧(𝑖) gürültü sinyalini, 𝐺(𝑧𝑖) nütasyonuyla üretilen sahte görüntüleri temsil 

etmektedir. 𝑥(𝑖) veri kümesindeki gerçek görüntüleri ifada etmektedir. epok, 𝐺 ve 𝐷 ağlarının 
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kaçar defa eğitileceğini göstermektedir.  Ağların eğitimi, tüm veri kümesi üzerinde 

gerçekleşmesi bellek ve zaman açısından maliyetli bir işlem olduğu için, veri kümeleri 

gruplar (mini paket) halinde alınarak eğim işlemi gerçekleşir [37]. Bu sayede eğitim, veri 

kümesindeki tüm görüntüler aynı anda kullanılmaz ve her pakette 𝐺𝑟𝑢𝑝𝐺ö𝑟ü𝑛𝑡ü𝑆𝑎𝑦𝚤𝑠𝚤 kadar 

görüntü alınarak öğrenme işlemi gerçekleşir. her bir iterasyon, 𝑇𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚𝐺ö𝑟ü𝑛𝑡ü𝑆𝑎𝑦𝚤𝑠𝚤/

𝐺𝑟𝑢𝑝𝐺ö𝑟ü𝑛𝑡ü𝑆𝑎𝑦𝚤𝑠𝚤 ile hesaplanır. 

𝐷 derin ağ, “logistic regression” maliyet fonksiyonu kullanarak, gerçek ve sahte görüntüleri 

birbirinden ayıran ikili sınıflandırıcıdır (binary classifier). 𝐷, giriş olarak gerçek (𝑥(𝑖))(1) ve 

sahte(𝐺(𝑧𝑖))(0) görüntülerini alır. Çıkış olarak ikili sınıfa (gerçek (1), sahte (0)) göre 

sınıflandırır ve elde edilen maliyet değerine göre geri yayılım yöntemi ile eğitilir.  𝐺, giriş 

olarak aldığı gürültü (𝑧(𝑖)) sinyalinden sentetik (𝐺(𝑧𝑖)) görüntüler üretir, bu görüntüler 

gerçekmiş gibi 𝐷 mimarisine verilir ve bu şekilde 𝐷 mimarisi kandırılmaya çalışılırken elde 

edilen yüksek maliyet değeriyle 𝐺 eğitilir [35]. Şekil 1.2’de logistic regression” maliyet 

grafiği verilmiştir. 

 

Şekil 1.3 : Logaritmik maliyet fonksiyonu 

1.2 Tezin Amaç ve Hedefleri 

Bu tez çalışmasının amacı, sinyalden görüntü üretme, çözünürlük artırma ve bölütleme gibi 

farklı çalışma alanlarında klasik yaklaşımlara kıyasla performans artışı sağlayan özgün GAN 

mimarilerinin geliştirilmesidir. Bunun için ilk aşamada bahsedilen alanlardaki mevcut 

yaklaşımlar detaylıca incelenmekte, daha sonra performans artışı sağlayan özgün mimariler 

geliştirilerek literatüre katkılar sunulmaktadır. 
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1.3 Tezin Organizasyonu ve Yapılan Bilimsel Katkılar 

Tez çalışmasının ikinci bölümde, bir gürültü sinyalinden görüntü üretebilen farklı GAN 

mimarileri incelenmekte ve yeni bir hibrit GAN mimarisi önerilmektedir. Klasik ve önerilen 

mimarilerin performans karşılaştırmaları MNIST [38] ve Fashion MNIST [39] veri kümeleri 

üzerinde gerçekleştirilmektedir. Yapılan bilimsel çalışma, “Çekişmeli üretken ağ 

modellerinin görüntü üretme performanslarının incelenmesi” başlığı altında bir makaleye 

dönüştürülerek Balıkesir Üniversitesi Fen Bilimleri Enstitüsü dergisinde yayınlanmıştır 

[40]. 

Üçüncü bölümde, Camelyon17 [41] veri kümesindeki histopatolojik görüntülerin 

çözünürlük artışı ve gürültü eliminasyonu amacıyla SRGAN mimarisinin kullanılmasına 

dayalı bir çalışma gerçekleştirilmiştir. Geleneksel yaklaşımlara kıyasen ümit verici 

sonuçların elde edildiği bu çalışma, “Resizing and cleaning of histopathological images 

using generative adversarial networks” başlıklı bir makele şekline dönüştürülerek “Physica 

A: Statistical Mechanics and its Applications” adlı bilimsel dergide yayınlanmıştır [42]. 

Dördüncü bölümde, EEG sinyallerinden [43] görüntü üretimi hakkında GAN temelli özgün 

bir çalışma önerilmiştir. Klasik GAN mimarileri girişine gürültü sinyalini alırken, önerilen 

mimari EEG sinyal ortalaması ve standart sapmasına dayalı bir girdiyi kullanmaktadır. 

Görsel üretim performansının önerilen mimariyle %5-8  oranında arttığı görülmüştür. Bu 

bölümde yapılan çalışma “EEG sinyallerinden bakılan görselin üretilmesi” başlığı ile 

Pamukkale Üniversitesi Mühendislik Bilimleri dergisinde yayınlanmıştır [44]. 

Beşinci bölümde, 3D- Beyin MRI verilerinin bölütlenmesi için yeni bir GAN tabanlı mimari 

(Vol2SegGAN) önerilmiştir. Klasik mimarilerle kıyaslandığında daha az parametreye sahip 

olan bu mimari, doğruluğu düşürmeden hızlı bir bölütleme sağladığı görülmektedir. Bu 

çalışmada yaygın olarak bilinen IBSR18 [45], MRBRAINS13 [46] ve MRBRAINS18 [47] 

veri kümeleri kullanılmıştır. Deneysel çalışmalarla elde edilen çıktılar bir makele formatına 

dönüştürülmüş ve yayınlanması için Biomedical Signal Processing and Control dergisine 

gönderilmiştir. Çalışma sürecinde geliştirilen algoritmalara ait kodlar Github 

(https://github.com/GaffariCelik/Vol2SegGAN) paylaşım platformuyla akademik 

paydaşların kullanımına açılmıştır. 

Altıncı sonuç bölümünde, tez sürecinde yapılan çalışmalar genel olarak değerlendirilmiş ve 

sonraki çalışmalara ışık tutacak fikirler ele alınmıştır. 

https://www.sciencedirect.com/science/journal/03784371
https://www.sciencedirect.com/science/journal/03784371
https://github.com/GaffariCelik/Vol2SegGAN
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2.  SENTETİK GÖRÜNTÜ ÜRETİMİ 

Bu bölümde, literatürdeki mevcut GAN mimarilerinin anlaşılması, görüntü üretim 

performanslarının gözlemlenmesi ve birbirlerine göre üstünlük/eksikliklerin ortaya 

çıkarılması için yapılan deneysel çalışmalar ifade edilmektedir. İlk olarak klasik GAN 

mimarilerinden bahsedilmektedir. Daha sonra önerilen yeni hibrit bir GAN mimarisi 

tanıtılmaktadır. Sentetik görüntülerin üretilmesinde iki farklı gerçek veri kümesi (MNIST ve 

Fashion-MNIST) kullanılmıştır. Mimari performanslarının değerlendirilmesinde FID ve 

CNN tabanlı benzerlik metrikleri kullanılmıştır.  

2.1 Klasik GAN mimarileri 

Bu bölümde cGAN, DCGAN, InfoGAN, SGAN, ACGAN, WGAN-GP ve LSGAN 

mimarileri hakkında özet bilgiler yer almaktadır.  

 

2.1.1 cGAN 

Koşullu GAN (Conditional GAN-cGAN) mimarisi Şekil 2.1’de gösterilmektedir. Bu 

mimarinin farkı, 𝐺 ve 𝐷 ağlarına sınıf etiket bilgisini (𝑐) giriş olarak almasıdır. Bu şekilde 

𝐷, gerçek veya sahte görüntülerin hangi sınıfa ait olduğunu öğrenmektedir.  Aynı şekilde 𝐺 

ağı gürültü vektörü ile birlikte sınıf bilgisine göre yeni görüntüler üretmektedir [48]. Bu 

şekilde eğitilen mimarinin amaç fonksiyonu aşağıdaki gibi verilmiştir. 

𝐷(𝑥|𝑐) ve 𝐺(𝑧|𝑐) sırasıyla koşullu ayırıcı ve üretici fonksiyonlardır.  

 

min
𝐺
max
𝐷
𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎[𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥|𝑐)] + 𝔼𝑥~𝑝𝑧[log⁡(1 − 𝐷(𝐺(𝑧|𝑐))] (2.1) 
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Şekil 2.1 : Klasik GAN mimarileri. 

2.1.2 DCGAN  

Derin konvolüsyonel GAN (Deep Convolutional GAN – DCGAN) [49], Radford ve 

arkadaşları  tarafından önerilmiştir. Şekil 2.1’de mimarisi gösterilen DCGAN yaklaşımında 

yapılan güncellemeler  aşağıda listelenmektedir [40]:  

 𝐷 ve 𝐺 mimarilerinde havuzlama işlemi (pooling) kullanılmamaktadır. 𝐷’de görüntü 

daraltma işlemi konvolüsyon işlemiyle yapılmıştır. 

 𝐷 ve 𝐺 mimarilerinde toplu normalleştirme işlemi kullanılmıştır. 

 Daha derin mimariler için birbirine bağlı gizli katmanlar kullanılmamaktadır. 

 RELU aktivasyon fonksiyonu, 𝐺’nin çıkış katmanı haricinde diğer katmaların 

hepsinde kullanılmıştır. 

 LeakyReLU aktivasyon fonksiyonu, 𝐷’nin tüm katmanlarında kullanılmıştır. 

[50] numaralı çalışmada yapılan güncellemelerle DCGAN mimarisinin daha kaliteli 

görüntüler üretebildiği ifade edilmektedir.  

2.1.3 ACGAN 

Yardımcı sınıflandırıcı GAN (Auxiliary classifier GAN – ACGAN) mimarisinde farklı 

olarak hem 𝐷 hem de 𝐺 ağlarında log-olabilirlik dağılımı kullanılmıştır. 𝐺, giriş olarak 𝑧 

gürültü vektörü ile birlikte 𝑐 sınıf etiket bilgisi alarak sahte görüntü (𝑋𝑠𝑎ℎ𝑡𝑒 = 𝐺(𝑧, 𝑐))  

üretir.  ACGAN mimarisi Şekil 2.1 (c)’de verilmiştir. 𝐺 ve 𝐷’nin eğitimi için aşağıdaki 

maliyet fonksiyonu kullanılır.  



9 

𝐿𝑆, görüntüler üzerindeki log-olabilirlik dağılımını, 𝐿𝐶 ise sınıflar üzerindeki log-olabilirlik 

dağılımını ifade etmektedir. 𝐺, 𝐿𝐶 + 𝐿𝑆’den,  𝐷 ise 𝐿𝐶 − 𝐿𝑆’den en yüksek değer elde etmek 

için eğitilir [51].  

2.1.4 InfoGAN 

InfoGAN (Bilgi GAN) mimarisi Şekil 2.1’de gösterildiği gibi, 𝐺’nin girişine verilen gürültü 

vektörüne ek olarak gizli kod veya ek bilgi (𝑐) eklenir. Bu şekilde 𝐺, gürültü sinyaline (𝑧) 

ve 𝑐 bilgisine bağlı olarak örnekler üretir. 𝐺’de, 𝐺(𝑧) fonksiyonu yerine 𝐺(𝑧, 𝑐) fonksiyonu 

kullanılır. Amaç fonksiyonu 𝑐 ek bilgisine bağlı olarak, üretilen görüntü arasında en yüksek 

karşılıklı bilgiyi(𝐼) elde etmeye yönelik bir yöntem kullanılmaktadır [52]: 

Geleneksel GAN modelinde 𝐺, ek bilgi(𝑐)’ye bağlı olarak istenilen bilgiye bağlı görüntüyü 

üretemezler.  Böyle bir problemin çözümü için, 𝐺’nin üreteceği görüntü (𝐺(𝑧, 𝑐)) ile 𝑐 

arasında karşılıklı bilgi (𝐼)’ye ihtiyaç vardır. Bundan dolayı,  𝐼(𝑐; 𝐺(𝑧, 𝑐)) değerinin yüksek 

çıkması beklenir.  𝐼, 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑖(𝐻) kullanarak bulunur [52]. 

Burada, I (c; x) , 𝑐 biliniyorsa, 𝑥'i ne kadar bildiğimiz bilgisini ölçer. I (c; x) 0 çıkması, 𝑥 ile 

tahmin edilen 𝑐’ nin tamamen alakasız olduğunu gösterir.  𝐷, 𝑐'yi doğru tahmin etmesi, I 

değerinin yüksek çıkmasına, bu da maliyeti düşmesini sağlayacaktır. Basit gizli kodlar için 

Hiper-parametresi(𝜆)’ ne 1 değeri verilmelidir. 

2.1.5 SGAN 

Klasik GAN mimarilerinde 𝐷, tek bir sigmoid fonksiyonu ile biten yani giriş olarak aldığı 

görüntüden bir olasılık değeri üreten bir ağdır. Ancak SGAN (Yarı eğiticili GAN) 

𝐿𝑆 = 𝐸[𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑆 = 𝑔𝑒𝑟ç𝑒𝑘|𝑋𝑔𝑒𝑟ç𝑒𝑘)] + 𝐸[𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑆 = 𝑠𝑎ℎ𝑡𝑒|𝑋𝑠𝑎ℎ𝑡𝑒)] (2.2) 

𝐿𝐶 = 𝐸[𝑙𝑜𝑔𝑃(𝐶 = 𝑐|𝑋𝑔𝑒𝑟ç𝑒𝑘)] + 𝐸[𝑙𝑜𝑔𝑃(𝐶 = 𝑐|𝑋𝑠𝑎ℎ𝑡𝑒)] (2.3) 

𝑚𝑖𝑛
𝐺
𝑚𝑎𝑥
𝐷
𝑉𝑖𝑛𝑓𝑜𝐺𝐴𝑁 = 𝑉𝐺𝐴𝑁(𝐷, 𝐺) − 𝜆𝐼(𝑐; 𝐺(𝑧, 𝑐)) (2.4) 

𝑉𝐺𝐴𝑁(𝐷, 𝐺) ≡ 𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎[𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥|𝑐)] + 𝔼𝑥~𝑝𝑧[log⁡(1 − 𝐷(𝐺(𝑧|𝑐))] (2.5) 

⁡𝐼(𝑐; 𝐺(𝑧, 𝑐)) = 𝐻(𝑐) − 𝐻(𝑐|𝐺(𝑧, 𝑐)) (2.6) 
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mimarisinin çıkış katmanı, gerçek ve sahte görüntüler için sınıf bilgisi üreten bir softmax 

katmanı kullanır [53].  SGAN mimarisi Şekil 2.2’de verilmiştir [40].  

 

Şekil 2.2 : SGAN mimarisi [54]. 

2.1.6 WGAN-GP 

Arjovsky ve arkadaşları [55] tarafından önerilen WGAN-GP (Wasserstein GAN’ların 

geliştirilmiş eğitimi) mimarisi 𝐷 ve 𝐺 derin ağlarında maliyet fonksiyonları aşağıdaki gibi 

güncellenmiştir.  𝐷, olasılık mesafesini hesaplamak için Earth-Mover (EM)  metriği 

kullanılmaktadır. Aynı zamanda sigmoid katmanı yerine ağırlık kırpma yönteminin 

kullanılmakta ve maliyet fonksiyonunda log olabilirlik dağılımı kullanılmaması dikkat 

çekici güncellemeler olarak karşımıza çıkmaktadır [55]: 

WGAN ile bazen kötü örnekler üretildiği görülmüştür [56].  Bu durumun mimaride 

kullanılan ağırlık kırpma fonksiyonunun neden olduğu görülmüştür.  Bundan dolayı ağırlık 

kırpma yöntemine karşılık olarak yeni bir mimari WGAN-GP geliştirilmiştir. Buna göre 

maliyet fonksiyonu aşağıdaki şekilde güncellenmiştir:  

Burada, 𝑎 ve 𝜆 hiper parametrelerin varsayılan değerleri olarak 𝑎 = 0.0001, 𝜆=10 

verilmelidir [40].  

𝐿𝐷
𝑊𝐺𝐴𝑁 = 𝐸[𝐷(𝑥)] − 𝐸[𝐷(𝐺(𝑧))] (2.7) 

𝐿𝐺
𝑊𝐺𝐴𝑁 = 𝐸[𝐷(𝐺(𝑧))] (2.8) 

𝐿𝐷 = 𝜆𝐸[(|∇𝐷 (𝑎𝑥 − (1 − 𝑎𝐺(𝑧)))| − 1)
2

]] (2.9) 

𝐿𝐷
𝑊𝐺𝐴𝑁−𝐺𝑃 = 𝐿𝐷

𝑊𝐺𝐴𝑁⁡ + 𝐿𝐷 (2.10) 

𝐿𝐺
𝑊𝐺𝐴𝑁−𝐺𝑃 = 𝐿𝐺

𝑊𝐺𝐴𝑁 (2.11) 
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2.1.7 LSGAN 

𝐷 mimarisini bir sınıflandırıcı olarak gören GAN mimarilerinde hata fonksiyonu olarak 

Sigmoid Cross Entropy (SCE) fonksiyonu kullanılmaktadır.  Bu fonksiyonla 𝐺 güncellenme 

esnasında bazı örneklerde gradyan bilgisinin yok olduğu görülmüştür. Böyle bir soruna 

çözüm olarak SCE’ ye alternatif olarak en az kareler yaklaşımı önerilmiştir [57].  Buna göre 

LSGAN (En az kareler GAN) maliyet fonksiyonları aşağıdaki gibi güncellenmektedir. 

Burada 𝑏 ve 𝑎, gerçek ve sahte veriler için kullanılan etiketler, 𝑐 ise, üretici ağın ayırıcı ağı 

sahte verilerle kandırmak için gerekli değeri göstermektedir [57]. 

2.2 Önerilen GAN mimarisi 

cGAN ve DCGAN mimarilerinin avantajlarını birleştiren hibrit bir GAN mimarisi 

önerilmiştir [40]. Bu mimari Koşullu derin konvolüsyonel GAN (cDCGAN) olarak 

isimlendirilmiştir. cGAN ile üretilen görüntüler sınıf bilgisine göre sınıflandırılabilmekte 

ancak üretilen görüntülerin düşük çözünürlükte olduğu görülmüştür. DCGAN mimarisinde 

ise cGAN’nın aksine daha kaliteli görsellerin üretildiği, bu karşılık sınıf bilgisinin göz ardı 

edildiği görülmektedir. Her iki mimarinin avantaj ve dezavantajları göz önünde 

bulundurularak yeni bir mimari geliştirilmiştir. Önerilen bu yöntemle sınıf bilgisiyle birlikte 

yüksek çözünürlükte görsellerin üretilmesi amaçlanmıştır. Önerilen mimari Şekil 2.3’te 

gösterilmektedir. Bu mimarinin maliyet fonksiyonu aşağıdaki gibidir: 

Burada 𝑐, sınıf etiketi (ek bilgi) bilgisini ifade etmektedir.  𝐷(𝑥|𝑐)⁡, 𝑐 etiketi ile verilen 

görüntüyü ayırt edilmesini, 𝐺(𝑧|𝑐) ise, bu etikette görüntü üretilmesi için gerekli fonksiyonu 

göstermektedir. Bu mimariye aynı zamanda DCGAN modelinde yapılan kısıtlamalar 

eklenmiştir [40]. 

𝑚𝑖𝑛
𝐷
𝑉𝐿𝑆𝐺𝐴𝑁(𝐷) =

1

2
𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[(𝐷(𝑥) − 𝑏)

2] +
1

2
𝔼𝑧~𝑝𝑧(𝑧) [(𝐷(𝐺(𝑧)) − 𝑎)

2
] (2.12) 

𝑚𝑖𝑛
𝐺
𝑉𝐿𝑆𝐺𝐴𝑁(𝐺) =

1

2
𝔼𝑧~𝑝𝑧(𝑧) [(𝐷(𝐺(𝑧)) − 𝑐)

2
] (2.13) 

𝑚𝑎𝑥
𝐷
𝑉𝑐𝐷𝐶𝐺𝐴𝑁(𝐷) = 𝔼𝑥~𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎[𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥|𝑐)]+𝔼𝑥~𝑝𝑧[log⁡(1 − 𝐷(𝐺(𝑧|𝑐))] (2.14) 

𝑚𝑖𝑛
𝐺
𝑉𝑐𝐷𝐶𝐺𝐴𝑁(𝐺) = 𝔼𝑥~𝑝𝑧[log⁡(1 − 𝐷(𝐺(𝑧|𝑐))] (2.15) 
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Şekil 2.3 : cDCGAN mimarisi [40]. 

2.3 Deneysel Çalışmalar ve Sonuçları 

Bu bölümde GAN modellerinin görüntü üretme performanslarını incelemek için MNIST ve 

Fashion-MNIST veri kümeleri kullanılmıştır. MNIST veri kümesi 0-9 arasındaki rakamları 

içeren 60.000 el yazması görseli içermektedirs. Fashion-MNIST veri kümesi ise 10 farklı 

giyim eşyasından oluşan 60.000 görseli içermektedir. Veri kümelerindeki her sınıfta 

yaklaşık 6.000 görüntü bulunmaktadır. Modellerin performanslarını analiz etmek için FID 

benzerlik metriği ve CNN tabanlı bir sınıflandırma yöntemi kullanılmıştır [40]. FID 

benzerlik metriği aşağıda ifade edilmektedir: 

Burada (𝜇𝑔,⁡𝐶𝑔) ve (𝜇𝑥,⁡𝐶𝑥) sırayla üretilen (sentetik) görüntüler ile gerçek görüntülerin 

ortalama ve kovaryans değerlerini ifade etmektedir [58].  FID metriği 0’a yakın çıkması 

üretilen görüntünün gerçek görüntüye çok benzediğini, 1’e yakın yakın çıkması ise üretilen 

görüntünün gerçek görüntüye benzemediği anlamına gelmektedir. CNN yaklaşımında, 

MNIST ve Fashion-MNIST veri kümelerinin her biri için ayrı bir CNN ağı eğitilmiştir 

(doğruluk ≌⁡ %99,1) gerçekleştirilmiştir. Buna göre GAN mimarileriyle üretilen bir 

görüntünün eğitilmiş CNN ağındaki sınıflandırma doğruluğu üretim kalitesini 

belirlemektedir. Sınıflandırma doğruluğunun yüksek olması görselin kaliteli olduğu 

anlamına gelmektedir [40]. 

⁡𝐹𝐼𝐷(𝑥, 𝑔) = ||𝜇𝑥 − 𝜇𝑔|| +2
2 𝑇𝑟 (𝐶𝑥 + 𝐶𝑔 − 2(𝐶𝑥𝐶𝑔)

1
2) (2.16) 
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GAN modellerin performansları, kullanılan veri kümeleri üzerinde sınıf bazlı ve toplu (tüm 

sınıflar) bir şekilde farklı iki uygulama ile analiz edilmiştir. Her iki uygulamada 

optimizasyon yöntemi olarak adadelta (rho=0.95, lr=1.0) kullanılmıştır. Rastgele dereceli 

inişin (stochastik gradient descent) farklı olarak minimum hesaplama maliyetine sahip olan 

bu optimizasyon yöntemi, zamanla sadece birinci dereceden bilgiyi kullanır [59]. Modellerin 

eğitimi için veri kümeleri 128 örnekli (batch) alınarak yapılmıştır. Yapılan ilk uygulamada, 

GAN modellerinin sadece MNIST görüntülerini üretebilme başarıları incelenmiştir. Bu 

uygulamada eğitim süresi sabit tutulmuş (12 dk.) ve her sınıf için GAN modelleri ayrı ayrı 

eğitilmiştir.  Eğitim sonrası her modelin her bir sınıf için 100 görüntü üretilmesi sağlanmıştır.  

Üretilen görsellerden bazıları Şekil 2.4’te gösterilmektedir.  

cGAN 
 

DCGAN 
 

cDCGAN 
 

InfoGAN 
 

SGAN 
 

ACGAN 
 

WGANGP 
 

LSGAN 
 

Şekil 2.4 : GAN mimarileri ile üretilen örnek MNIST görüntüleri. 

Üretilen 100 adet görüntüyle, eğitim kümesindeki 100 adet gerçek görüntü arasındaki FID 

benzerlik oranları Çizelge 2.1 (sol)’da sunulmuştur.  Elde edilen sonuçlarının daha iyi 

anlaşılabilmesi için tablonun son satırında gerçek görüntülerin (100 adet) FID benzerlik 

değerleri verilmiştir.  Bu satırdaki FID benzerlik oranın yüksek çıkması veri kümesindeki 

veri çeşitliliğini göstermektedir.  Normalde FID oranın düşük çıkması, görüntüler arasındaki 

benzerliğin yüksek olduğunu gösterir.  Ancak gerçek görüntülerin bile kendi aralarında bir 

benzerlik hatası verdiği görülmektedir. Bu hata değeri (ofset) genel FID sonuçlarından 

çıkarılarak elde edilen sonuçlar Çizege 2.1 (sağ)’da verilmiştir.  Bulunan sonuçlarda en 

yüksek değerler modelin gerçek görüntüye en yakın görüntüyü ürettiği yargısına varılmıştır.  

Elde edilen sonuçlara göre, LSGAN 1, 4, 7, 9 sınıflarında, cGAN 2, 8 sınıflarında; cGAN ve 

LSGAN 3, 5 sınıflarında, InfoGAN ve cGAN 0 sınıfında en benzer görüntüleri ürettiği 

görülmektedir. 
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Çizelge 2.1 : Üretilen görüntülerin FID metriğine göre benzerlik sonuçları. 

 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

cGAN 4.60 4.11 4.00 3.00 3.28 3.13 3.54 3.89 3.43 3.28 0,53 0,29 0,9 0,36 0,64 0,27 0,04 0,36 0,36 0,26 

DCGAN 3.95 3.91 2.93 2.85 2.75 2.84 2.84 3.55 2.98 2.87 0,12 0,09 0,17 0,21 0,11 0,02 0,74 0,02 0,09 0,15 

cDCGAN 3.92 3.70 3.11 2.62 3.52 2.72 3.41 4.23 2.84 3.05 0,15 0,12 0,01 0,02 0,88 0,14 0,17 0,7 0,23 0,03 

InfoGAN 3.54 3.46 2.94 2.48 2.69 2.61 3.17 3.63 2.86 2.61 0,53 0,36 0,16 0,16 0,05 0,25 0,41 0,1 0,21 0,41 

SGAN 3.65 3.67 2.82 2.60 2.65 2.72 3.27 3.58 2.76 2.75 0,42 0,15 0,28 0,04 0,01 0,14 0,31 0,05 0,31 0,27 

ACGAN 4.11 3.87 2.91 2.49 2.95 2.72 3.39 3.37 3.00 2.88 0,04 0,05 0,19 0,15 0,31 0,14 0,19 0,16 0,07 0,14 

WGAN-

GP 
3.90 4.09 2.92 2.81 3.09 2.92 3.31 3.63 2.92 3.18 0,17 0,27 0,18 0,17 0,45 0,06 0,27 0,1 0,15 0,16 

LSGAN 4.09 4.48 3.20 3.00 3.58 3.13 3.63 4.33 3.26 3.56 0,02 0,66 0,1 0,36 0,94 0,27 0,05 0,8 0,19 0,54 

MNIST 4.07 3.82 3.10 2.64 2.64 2.86 3.58 3.53 3.07 3.02 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

FID benzerlik metriği ile bulunan sonuçlarının doğruluğunu test etmek için CNN tabanlı bir 

yöntem kullanılmıştır.  Üretilen görüntüler CNN ile sınıflandırılmış ve modellerin 

sınıflandırma performansları Çizelge 2.2’de sunulmuştur.  Başarı oranı Denklem 2.17’ye 

göre hesaplanmıştır: 

Çizelge 2.2’de 0-9 sütunlarındaki rakamlar üretilen görüntülerin sınıflandırma işleminde 

başarısız bir şekilde sınıflandırılan görüntülerin sayısını göstermektedir.  Çizelge 2.2’deki 

sonuçlara göre, LSGAN modeli ile üretilen görüntülerde 8 sınıfı hatasız (%100) 

sınıflandırılmıştır.  cDCGAN modeli ile 5 sınıfta üretilen görüntüler hatasız bir şekilde 

sınıflandırılmış ve bazı sınıflarda (8 gibi) ise diğer modellerden daha iyi performans 

sergilediği görülmüştür. 

Çizelge 2.2 : GAN mimarilerinin CNN yöntemine göre başarıları. 

 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 Hata Başarı 

cGAN 0 0 3 2 2 0 2 0 3 2 14 90,60 

DCGAN 0 0 0 3 0 2 0 1 2 1 9 93,96 

cDCGAN 0 0 2 4 0 3 0 5 0 15 29 80,54 

InfoGAN 0 0 4 1 3 2 2 1 15 12 40 73,15 

SGAN 0 1 1 2 4 0 1 3 2 6 20 86,58 

ACGAN 1 0 1 2 2 1 0 1 0 4 12 91,95 

WGAN-GP 1 0 2 1 4 2 1 3 2 5 21 85,91 

LSGAN 0 0 2 0 0 0 0 0 2 0 4 97,32 

 Toplam Hata 149  

Bu bölümde yapılan ikinci uygulamada modellerin başarıları, veri kümeleri üzerinde toplu 

eğitim yapılarak performansları incelenmiştir.  Önceki uygulamada modellerin eğitimi her 

⁡𝐵𝑎ş𝑎𝑟𝚤(𝐺𝐴𝑁𝑖) = (1 −
𝐻𝑎𝑡𝑎(𝐺𝐴𝑁𝑖)

∑ 𝐻𝑎𝑡𝑎(𝐺𝐴𝑁𝑖)𝑗
) ∗ 100 (2.17) 
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bir sınıf için ayrı yapılırken, bu uygulamada veri kümeleri sınıflara ayrılmadan tüm sınıflar 

toplu olarak eğitilmiştir.  Eğitim işlemi, hem MNIST hem de Fashion-MNIST veri kümeleri 

üzerinde ayrı ayrı iki farklı şekilde gerçekleştirilmiştir. Modeller her veri kümesi için 

toplamda 90 dk. eğitilmişlerdir. Eğitim sonrası üretilen örnek görüntüler Şekil 2.5 ve Şekil 

2.6’da verilmiştir. Şekil 2.5’deki örnek görüntülere bakıldığında, cGAN, LSGAN ve 

InfoGAN’ nın gürültülü görüntüler ürettiği, DCGAN, WGAN-GP ve SGAN modellerin 

ürettiği görüntülerin daha kaliteli olduğu görülmektedir.  Ancak üretilen görüntülerin FID 

benzerlikleri ve CNN tabanlı sınıflandırma sonuçları incelendiğinde LSGAN modelinin 

diğer modellere kıyasla daha başarılı sonuçlar verdiği görülmektedir.  Şekil 2.6’da görüldüğü 

gibi, modellerin MNIST görüntülerini üretme performansları Fasion-MNIST sonuçlarıyla 

paralellik göstermektedir.  DCGAN ve WGAN-GP modelleri tarafından üretilen görüntüler 

daha kaliteli iken, diğer GAN modellerinde daha gürültülü ve net olmayan görüntüler 

üretilmiştir.  
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cGAN DCGAN cDCGAN InfoGAN 

    
SGAN ACGAN WGAN-GP LSGAN 

    

Şekil 2.5 : Üretilen örnek MNIST görüntüleri. 

cGAN DCGAN cDCGAN InfoGAN 

    

SGAN ACGAN WGAN-GP LSGAN 

    

Şekil 2.6 : Üretilen örnek Fashion-MNIST görüntüleri. 

Eğitim süresinin model performansına etkisini incelemek için modeller 90 dk. eğitilmiştir. 

Eğitim süresi boyunca 5 dk.’lık periyodlarda toplam 18 zaman dilimi için FID benzerlik 

oranları bulunmuştur.  Her bir zaman diliminde kaydedilen ağırlıklar kullanılarak görüntüler 

üretilmiştir. Belirtilen periyodlarda üretilen imgelerin zaman ve FID benzerlik değerleri 

Şekil 2.7’de sunulmuştur. Şekil 2.7 (sol)’de MNIST veri kümesi, Şekil 2.7 (sağ)’de Fashion-

MNIST veri kümesi kullanılarak gerçekleştirilen eğitim sonucunda üretilen görüntülerin 

FID benzerlik sonuçlarını göstermektedir. Şekil 2.7 (sol)’deki sonuçlar incelendiğinde 

LSGAN mimarisi ile üretilen görüntülerin FID benzerlik değerleri zamanla daha dengeli bir 

şekilde arttığı, 90 dk. sonunda en yüksek benzerlik değerini elde ettiği görülmektedir.  
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Benzer şekilde Şekil 2.7 (sağ)’deki grafiğin sonuçları incelediğinde LSGAN modelinin 18 

zaman dilim sonunda en yüksek benzerlik oranı elde ettiği görülmüştür [40].  

MNIST 

 
 

Fashion-MNIST 

 
 

Şekil 2.7 : Modellerin FID benzerlik metriğine göre zamansal olarak toplu görüntü 

üretme performansları.
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3.  HİSTOPATOLOJİK GÖRÜNTÜLERİN ONARIMI VE 

TEMİZLENMESİ 

Görüntü ve video işleme alanında düşük çözünürlükte (LR) veya gürültülü görüntüler 

üzerinde işlem yapmak önemli bir problemdir [60]. Bu durum nesne algılama, bölütleme, 

modelleme, takip gibi algoritmaların performansını olumsuz yönde etkilemektedir. Medikal 

uygulamalarda ise hastalık teşhisinde ve doğru tanı koyulabilmesinde düşük çözünürlüklü 

görüntüler uzmanları olumsuz yönde etkilemektedir.  

Yüksek maliyetli donanımsal cihazlar kullanılarak yüksek çözünürlükte görüntüler elde 

edilebilmektedir. Bunun yanında düşük maliyetli görüntüleme cihazlarından elde edilen 

düşük çözünürlükteki imgeler belirli algoritmalar yardımıyla büyültülebilir. Böylece 

donanım maliyetinden önemli ölçüde tasarruf edilebilir [42].  

Görüntü çözünürlüğünün arttırılması alanında birçok yöntem bulunmaktadır [61]. Piksel 

çoğullama, en yakın komşu, Lanczos [62], Cubic [63], bilinear ve bicubic interpolasyon 

[64,65] teknikleri bunlardan birkaçıdır. Son yıllarda derin öğrenme yaklaşımlarının 

gelişmesiyle çözünürlüğün arttırılması alanında güncel yaklaşımlar önerilmiştir [66].  

3.1 Çözünürlük Arttırmada Kullanılan Klasik Yaklaşımlar 

3.1.1 Bilinear interpolasyon 

Bilinear interpolasyon tekniği yardımıyla imge boyutları istenildiği kadar büyültülebilir. 

Küçük bir imgenin büyültülmesi işleminde aşağıdaki doğrusal denklem kullanılır. 

𝑢(𝑥, 𝑦) piksel renk değerini, 𝑥 ve 𝑦 piksel konumu bilgisini ifade eder. Toplamda dört farklı 

piksel için dört denklem elde edilerek denklem sisteminin cebirsel çözümü yapılır ve 

(𝑎, 𝑏, 𝑐, 𝑑) katsayıları hesaplanır. Böylece herhangi bir  𝑥 ve 𝑦 konumundaki yeni renk 

değeri hesaplanabilir.  

⁡𝑢(𝑥, 𝑦) = 𝑎𝑥 + 𝑏𝑦 + 𝑐𝑥𝑦 + 𝑑 (3.1) 
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3.1.2 Bicubic interpolasyon 

Bicubic interpolasyon yönteminde ilk olarak görüntünün yatay, dikey ve çapraz türevleri 

elde edilir. Türevlerle birlikte toplam dört farklı görüntü ortaya çıkar. Sonraki aşamada, dört 

farklı piksel noktasının her bir görüntüdeki renk değerleri kullanılarak 16 bilinmeyenli 16 

denklem üretilir [64]. Denklem sisteminin cebirsel çözümü sonrasında bilinmeyen 16 

katsayı (𝑎𝑖,𝑗) hesaplanır. Son olarak istenilen (𝑥, 𝑦) koordinatındaki renk değeri aşağıdaki 

denklem kullanılarak hesaplanır [65].  

3.2 Süper Çözünürlüklü Çekişmeli Üretken Ağ (SRGAN) 

SRGAN [24], yüksek çözünürlüklü görüntüler üretmek için GAN mimarisini baz alır. Eğitim 

işlemine başlamadan önce yüksek çözünürlükteki görüntülerin (HR) düşük çözünürlükteki 

(LR) karşılıkları elde edilir. 𝐺, giriş olarak LR görüntülerini alır ve süper çözünürlüklü 

görüntüler (SR) üretir. 𝐷, HR ve SR görüntülerini ayırt etmek için kullanılır. 𝐺 ve 𝐷’yi 

eğitmek için GAN maliyeti geriye yayılır. SRGAN mimarisi Şekil 3.1‘de gösterilmektedir.  

 

Şekil 3.1 : SRGAN Mimarisi. 

SRGAN mimarisini klasik GAN mimarilerinden ayıran özellik 𝐺 ağındaki ağırlıkların 

güncelleme mantığıdır. Klasik GAN mimarilerinde 𝐺’nin 𝐷’yi kandırabilmesi için 𝐺 

ağındaki ağırlıkların güncellenmesinde sadece çekişme maliyeti (𝛻𝜃ç𝑒𝑘𝑖ş𝑚𝑒) kullanılırken, 

SRGAN algoritmasında çekişme maliyetine ilaveten içerik maliyeti (𝛻𝜃𝑖ç𝑒𝑟𝑖𝑘) eklenmektedir. 

⁡𝑃(𝑥, 𝑦) =∑∑𝑎𝑖𝑗

3

𝑗=0

𝑥𝑖
3

𝑖=0

𝑦𝑗 (3.2) 
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İçerik maliyeti, 𝐷 ağına giriş olarak verilen 𝐼𝐻𝑅 ve 𝐼𝑆𝑅 görüntü çiftleri arasındaki algısal 

benzerliği ifade etmektedir. Görüntülerin algısal benzerlik değerlerinin hesaplanabilmesi 

için eğitilmiş VGG19 [67] evrişimsel ağı kullanılmaktadır. Buna göre her iki görüntü 

VGG19 ağından süzülerek elde edilen yeni görüntüler arasındaki Öklid uzaklığı hesaplanır. 

SRGAN mimarisinin sözde kodu aşağıda verilmiştir. 

For iterasyon_sayısı do 

Düşük boyutlu 𝐼𝐿𝑅 den yüksek boyutlu 𝐼𝑆𝑅 elde et: 𝐼𝑆𝑅 = 𝐺(𝐼𝐿𝑅) 
Yüksek boyutlu gerçek (𝐼𝐻𝑅)  ve sahte (𝐼𝑆𝑅) görüntüyü 𝐷’ye ver. 

𝐷’yi aşağıdaki gibi eğit (ağırlıkları güncelle):  

𝛻𝜃𝑑 =
1

𝑚
∑[𝑙𝑜𝑔𝐷(𝐼𝐻𝑅) + 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝐷(𝐼𝑆𝑅))]

𝑚

𝑖=1

 

 

𝐺’yi aşağıdaki gibi eğit (ağırlıkları güncelle): 

𝛻𝜃𝑔 = 10
−3 ∗ 𝛻𝜃ç𝑒𝑘𝑖ş𝑚𝑒 + 𝛻𝜃𝑖ç𝑒𝑟𝑖𝑘  

𝛻𝜃ç𝑒𝑘𝑖ş𝑚𝑒 =
1

𝑚
∑−𝑙𝑜𝑔(𝐷(𝐼𝑆𝑅))

𝑚

𝑖=1

 

𝛻𝜃𝑖ç𝑒𝑟𝑖𝑘 = ‖𝑉𝐺𝐺19(𝐼
𝐻𝑅) − 𝑉𝐺𝐺19(𝐼𝑆𝑅)‖2 

endFor 

  

3.3 Gürültü Temizleme Yöntemleri 

3.3.1 Ortanca filtre 

Bir maskeyi görüntü üzerinde dolaştırırken, maskeye denk gelen pikselleri büyükten küçüğe 

doğru sıralanarak ortanca pikseli, maskeye denk gelen merkez piksele atama işlemi ile 

gerçekleşir [68]. Verilen bir 𝐼 imgesi için medyan filtresi [69]: 

Burada (𝑖, 𝑗) ∈ (1, 2, … . , 𝐻)𝑥(1⁡,2⁡, … , 𝐿) , H ve L verilen imgenin genişliği ve yüksekliğini 

verir. W, maskenin koordinatlarını gösterir. 

3.3.2 Ortalama filtre 

Ortalama filtrede, görüntüdeki bir pikselin orijinal yoğunluk değeri, komşu piksellerin 

ortalamasıyla değiştirilir. Bu işlem gürültülü piksellerin yumuşamasına neden olur. Bunun 

𝐼𝑚𝑓(𝑖, 𝑗) = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛{𝐼(𝑖 + 𝑟, 𝑗 + 𝑠), (𝑟, 𝑠) ∈ 𝑊} (3.3) 
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için 3x3, 5x5 gibi tek sayıdan oluşan maskelerin görüntüyle konvolüsyonu gerçekleştirilir. 

Maske boyutu yükseldikçe yumuşama etkisi artacağından bulanık bir görüntü ortaya çıkar 

[70]. 

3.3.3 Adaptif filtre 

Adaptif filtrenin ortalama ve medyan filtreden farkı görüntüdeki lokal içeriğe göre filtre 

katsayılarını otomatik ayarlamasıdır [68]. Buna göre görüntüde kenar yoğunluğunun fazla 

olduğu bir bölgeye geldiğinde filtre katsayılarını düşürür, kenar bilgisinin olmadığı düz bir 

bölgeye geldiğinde filtre katsayısını yükseltir. Böylece hem kenarları korumuş olur hem de 

ortalama ve ortanca filtreden daha güçlü gürültü temizleme işlemini yapar.  

3.4 Veri Kümesinin Hazırlanması 

Bu bölümde Camelyon17 [41] veri kümesine ait görüntüler kullanılmıştır. Camelyon17, 

meme kanseriyle ilgili yaklaşık 3TB’lik histopatolojik görüntü içermektedir. Bu görüntüler 

Hollanda merkezli beş tıp merkezi (RUMC, UMCU, RST, CWZ ve LPON) tarafından dijital 

patoloji tekniği kullanılarak elde edilmiştir. Dijital patolojik görüntüleme işleminde bir 

yandan mikroskop yüksek çözünürlükte (piksel başına 160nm) görüntüler elde edilirken 

diğer yandan mikroskoba yerleştirilen preparat otomatik hareket ettirilmektedir. Böylece 

preparat üzerindeki tüm yüzeyin fotoğraflanması sağlanmış olur. Ardışık elde edilen 

görüntüler birleştirilerek devasa büyüklükteki (200.000x100.000) tek bir görüntü (whole 

slide image-WSI) elde edilir. Kaydedilen yüksek çözünürlükteki bu görüntü piramitin 0. 

seviye olarak düşünülür ve her bir üst seviye görüntü alt seviyenin iki katı küçüklüğünde 

olacak şekilde 6. seviyeye kadar görüntüler kaydedilmiştir. Herhangi bir seviyeden istenilen 

boyutta görüntü kopyalamak mümkündür (bak Şekil 3.2). Bu tür görüntüler ASAP, 

OpenSlide gibi özel amaçlı programlar yardımıyla görüntülenebilir [41,71]. Bu çalışmada 

Python programlama dili kullanılarak WSI görüntülerinden toplamda 5682 görüntü 

kopyalanarak küçük bir veri kümesi inşa edilmiştir. 
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Şekil 3.2 : WSI görüntülerin piramit yapısı. 

3.5 Deneysel Çalışmalar ve Sonuçları 

Deneysel çalışmalar 20 çekirdekli 2 işlemciden oluşan bir CPU, NVIDIA QUARD 4000 

GPU ve 64 GB ram bileşenlerine sahip bir sunucu bilgisayarda gerçekleştirilmiştir. 

Uygulamalar için Python ve Matlab programlama dilleri kullanılmıştır.   

Birinci deneysel çalışmada görüntü büyütme alanındaki klasik yöntem (Bicubic) ile güncel 

yöntem (SRGAN)’in performansları gözlemlenmiştir. Bunun için ilk aşamada WSI 

görüntülerinin 2. seviyesinden 512x512 boyutlarında 5682 adet yüksek çözünürlüklü (HR) 

görüntü elde edilmiştir. İkicin aşamada her bir HR görüntü sırayla 2 kat (256x256), 4 kat 

(128x128), 8 kat (64x64), 16 kat (32x32) oranında küçültülerek düşük çözünürlükteki (LR) 

görüntüler elde edilmiştir. Üçüncü aşamada LR görüntüleri büyütme oranına göre 

algoritmalar yardımıyla büyültülüp orijinal görüntüye benzerlikleri hesaplanmıştır. SRGAN 

mimarisi her büyütme için 30.000 iterasyon eğitilmiştir. HR ve LR imgeleri [-1,1] aralığına 

ölçeklenerek kullanılmıştır. Optimizasyon algoritması için Adam (𝑙𝑟 = 0.0002, ⁡𝛽1=0.5) 

[72] optimizasyon algoritması kullanılmıştır. 𝐺 mimarisi için 16 adet özdeş residual blok 

[73], her blokta 64 özellik haritası, 3𝑥3’lük maske ve  sıçrama adımı (stride) 1 olan evrişim 

katmanı, batch-normalizayon (𝑚𝑜𝑚𝑒𝑛𝑡𝑢𝑚 = 0.8) [74] katmanı ve RELU aktivasyon 

fonksiyonu kullanılmıştır. Aynı zamanda büyütme oranına bağlı olarak UpSampling 

katmanı ve bu katmandan sonra 256 özellik haritası, 3𝑥3 maske, sıçrama adımı 1 olan 

evrişim katmanı ve RELU aktivasyon fonksiyonu kullanılmıştır. 𝐷 mimarisi için ise 8 adet 

evrişim katmanı, her evrişim katmanından sonra LeakyReLU (𝛼 = 0.2) aktivasyon 

fonksiyonu, vektörleştirme işlemi için denselayer ve son olarak sigmoid aktivasyon 
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fonksiyonu kullanılmıştır. Derin ağlarda, ekstra bir katman eklemek yüksek eğitim hatasına 

ve validation hatasının daha da artmasına neden olabilir. Residual blocks, konvolüsyon 

katmanların çıkışı ile toplanan kısayol bağlantıları eklenerek böyle problemleri çözer. Elde 

edilen sonuçlar Şekil 3.3’te gösterilmektedir. Sonuçlar incelendiğinde, büyütme oranının 

artmasıyla SRGAN sonucunun Bicubic’e olan üstünlüğü daha net anlaşılmaktadır. SRGAN 

büyütme sonucu daha net ve anlaşılır olmaktayken, Bicubic sonucu gittikçe daha bulanık bir 

şekle dönüşmektedir.  

 

Şekil 3.3 : Görüntü büyütme örnekleri. 

İkinci deneysel çalışmada SRGAN yönteminin gürültü eleme işleminde klasik yaklaşımlarla 

karşılaştırılması yapılmıştır. Ağ mimarisi olarak bir önceki deneysel çalışmanın büyütme 

katmanı hariç aynı mimari kullanılmıştır.  Mimari 30.000 iterasyon eğitilmiştir. Bu deneyde 

WSI imgelerin 3. seviyesinden 256x256 boyutlarında görüntüler alınmıştır. Bu görüntülere 

varyansı 𝜎 = 0.015  ve 𝜎 = 0.02 olan gauss gürültüsü eklenerek klasik gürültü temizleme 

yaklaşımlarıyla SRGAN temizleme sonuçları elde edilmiştir (bak. Şekil 3.4). SRGAN’ın 

gürültü temizlemedeki performansının klasik yöntemlerden daha iyi olduğu 

gözlemlenmiştir.  
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Şekil 3.4 : Gürültü temizleme örnekleri. 

Büyütme ve gürültü eleme sonuçlarının orijinal görüntüyle karşılaştırılabilmesi için üç farklı 

benzerlik metriği kullanılmıştır. Bunlar yapısal benzerlik metriği SSIM [75], sinyal-gürültü 

oranı PSNR [76] ve frekansın ortalama karesel hatası FFT_MSE'dir. SSIM benzerlik 

katsayısı Denklem 3.4-3.7 arasında ifade edilmektedir. Gerçek görüntü ℎ𝑟, SRGAN 

sonucunda elde edilen görüntüye 𝑠𝑟 olarak ifade edilmiştir.  

ℎ𝑟  ve 𝑠𝑟 imgeleri için, μhr, μsr renk ortalamalarını, σhr, σsr standart sapmayı ve σhrsr 

kovaryansı ifade etmektedir. c1, c2, c3⁡katsayıları sıfıra bölme hatasını engellemek için küçük 

skaler değerlerdir. Her terimi ağırlıklandırmak α, β, γ katsayıları kullanılır.  PSNR [76,77] 

sinyal gürültü oranın hesaplanabilmesi için Denklem 3.8-3.9 kullanılmıştır.  

⁡𝑆𝑆𝐼𝑀(ℎ𝑟, 𝑠𝑟) = [𝐼(ℎ𝑟, 𝑠𝑟)]𝛼. [𝐶(ℎ𝑟, 𝑠𝑟)]𝛽 . [𝑆(ℎ𝑟, 𝑠𝑟)]𝛾 (3.4) 

𝐼(ℎ𝑟, 𝑠𝑟) =
2𝜇ℎ𝑟𝜇𝑠𝑟 + 𝑐1

𝜇ℎ𝑟
2 + 𝜇𝑠𝑟2 + 𝑐1

 (3.5) 

𝐶(ℎ𝑟, 𝑠𝑟) =
2𝜎ℎ𝑟𝜎𝑠𝑟 + 𝑐1

𝜎ℎ𝑟
2 + 𝜎𝑠𝑟2 + 𝑐1

 (3.6) 

𝑆(ℎ𝑟, 𝑠𝑟) =
𝜎ℎ𝑟𝑠𝑟 + 𝑐3
𝜎ℎ𝑟𝜎𝑠𝑟 + 𝑐3

 (3.7) 
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Burada 𝑁 toplam piksel sayısını, 𝐿 maksimum renk yoğunluk değeridir (örneğin 𝐿 değeri 

8bitlik gri tonlama görüntülerde 𝐿 = 28 − 1 = 255 dir).  

FFT_MSE [78] değerinin hesaplanması için uzaysal alandaki ℎ𝑟  ve 𝑠𝑟 görüntüleri 𝑓𝑓𝑡(ℎ𝑟)  

ve 𝑓𝑓𝑡(𝑠𝑟) komutu yardımıyla frekans alanına dönüştürülmüştür. Frekans alanındaki 

görüntülerin ortalama karesel farkları hesaplanmaktadır.  

Klasik ve güncel görüntü büyütme algoritmaların performanslarının daha net anlaşılabilmesi 

için Camelya17 den seçilen yedi farklı görüntü seçilmiş ve 2, 4, 8, 16 kat küçültmeye tabi 

tutulmuştur. Daha sonra büyütme algoritmaları tarafından seviyeli olarak büyütme işlemi 

gerçekleştirilmiştir. Elde edilen büyütme sonuçlarının orijinal görüntüye benzerlikleri üç 

farklı benzerlik metriği (SSIM, PSNR ve FFT_MSE) kullanılarak hesaplanmıştır. Sonuçlar 

Çizelge 3.1’de verilmiştir. SSIM değerinin 1’e yakın olması ve PSNR değerlerinin yüksek 

olması benzerliğin yüksek olduğunu gösterirken FFT_MSE değerinin düşük çıkması daha 

iyi benzerlik anlamına gelmektedir. Renklendirilmiş değerler en iyi sonuçları ifade 

etmektedir.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

𝑀𝑆𝐸(ℎ𝑟, 𝑠𝑟) =
1

𝑁
∑(ℎ𝑟𝑖 − 𝑠𝑟𝑖)

2

𝑁

𝑖=1

 (3.8) 

𝑃𝑆𝑁𝑅(ℎ𝑟, 𝑠𝑟) = 10⁡log10
𝐿2

𝑀𝑆𝐸
 (3.9) 
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Çizelge 3.1 : Görüntü büyütme sonuçları. 

 2X 4X 

 SRGAN BICUBIC SRGAN BICUBIC 

 SSIM PSNR FFT_MSE SSIM PSNR FFT_MSE SSIM PSNR FFT_MSE SSIM PSNR FFT_MSE 

Img1 0,91 27,24 16,95 0,87 27,88 16,83 0,78 24,88 16,99 0,71 24,09 17,79 

Img2 0,90 27,51 16,92 0,89 29,52 16,44 0,82 27,01 16,54 0,77 25,75 17,40 

Img3 0,91 27,92 16,86 0,91 31,32 15,99 0,84 28,20 16,19 0,82 27,28 17,00 

Img4 0,94 26,82 17,08 0,92 28,47 16,62 0,84 24,64 17,04 0,80 23,53 17,87 

Img5 0,92 26,42 17,30 0,93 32,29 15,69 0,90 28,98 16,23 0,86 27,09 17,01 

Img6 0,94 27,39 17,09 0,92 30,54 16,16 0,88 28,24 16,32 0,82 26,02 17,29 

Img7 0,95 26,41 17,35 0,94 32,10 15,73 0,88 27,57 16,46 0,86 26,73 17,09 

   

 8X 16X 

 SRGAN BICUBIC SRGAN BICUBIC 

İmge SSIM PSNR FFT_MSE SSIM PSNR FFT_MSE SSIM PSNR FFT_MSE SSIM PSNR FFT_MSE 

Img1 0,61 20,83 17,84 0,59 21,63 18,41 0,50 19,46 18,38 0,55 20,18 18,77 

Img2 0,69 22,92 17,34 0,67 23,32 18,01 0,62 21,75 17,79 0,64 21,98 18,36 

Img3 0,72 23,65 17,24 0,72 24,41 17,74 0,65 21,94 17,59 0,68 22,70 18,17 

Img4 0,70 20,18 18,20 0,65 20,38 18,69 0,59 18,31 18,57 0,58 18,69 19,12 

Img5 0,82 24,61 17,05 0,74 23,19 18,00 0,72 22,02 17,66 0,67 20,70 18,62 

Img6 0,80 24,15 17,16 0,72 23,07 18,05 0,71 22,06 17,65 0,67 21,25 18,50 

Img7 0,79 23,18 17,39 0,74 22,84 18,07 0,68 20,87 17,90 0,66 20,51 18,64 

Klasik ve güncel gürültü temizleme yaklaşımların performanslarını daha iyi anlayabilmek 

için test veri kümesinden rastgele 10 örnek alınmış ve farklı oranlarda gürültü eklenmiştir. 

Daha sonra dört farklı gürültü temizleme algoritması kullanılarak temizleme işlemi 

gerçekleştirilmiştir. Elde edilen sonuçlar Çizelge 3.2’de sunulmuştur. Sonuçlar 

incelendiğinde, SRGAN modelinin 10 görüntüde de farklı metriklerde en iyi performansı 

sergilediği gözlemlenmiştir [42]. 
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Çizelge 3.2 : Gürültü temizleme sonuçları. 

 𝝈 = 𝟎. 𝟎𝟏𝟓 

 SRGAN Adaptif Ortalama Ortanca 

İmge SSIM PSNR FFT_MSE SSIM PSNR FFT_MSE SSIM PSNR FFT_MSE SSIM PSNR FFT_MSE 

İmg1 0,86 21,33 16,94 0,62 14,01 18,89 0,54 13,25 19,07 0,62 14,01 18,89 

İmg2 0,86 18,44 17,71 0,62 13,77 18,95 0,58 13,09 19,11 0,62 13,77 18,95 

İmg3 0,87 20,74 17,12 0,59 14,08 18,87 0,51 13,18 19,08 0,59 14,08 18,87 

İmg4 0,87 21,97 16,79 0,60 13,16 19,10 0,56 12,65 19,22 0,60 13,16 19,10 

İmg5 0,90 25,50 15,84 0,59 11,63 19,47 0,57 11,13 19,58 0,59 11,63 19,47 

İmg6 0,86 19,86 17,41 0,62 14,21 18,85 0,54 13,41 19,03 0,62 14,21 18,85 

İmg7 0,87 21,08 17,00 0,62 13,86 18,93 0,53 13,06 19,12 0,62 13,86 18,93 

İmg8 0,89 28,02 15,03 0,55 11,81 19,42 0,54 11,40 19,52 0,55 11,81 19,42 

İmg9 0,84 18,55 17,73 0,62 14,31 18,82 0,55 13,60 18,98 0,62 14,31 18,82 

İmg10 0,87 25,26 15,95 0,58 12,74 19,20 0,54 12,17 19,34 0,58 12,74 19,20 

             

 𝝈 = 𝟎. 𝟎𝟐 

 SRGAN Adaptif Ortalama Ortanca 

İmge SSIM PSNR FFT_MSE SSIM PSNR FFT_MSE SSIM PSNR FFT_MSE SSIM PSNR FFT_MSE 

İmg1 0,54 14,67 18,52 0,34 10,50 19,70 0,35 10,30 19,76 0,34 10,50 19,70 

İmg2 0,59 13,59 18,88 0,35 10,27 19,76 0,38 10,08 19,82 0,35 10,27 19,76 

İmg3 0,58 13,20 18,95 0,33 10,73 19,64 0,35 10,52 19,71 0,33 10,73 19,64 

İmg4 0,58 15,33 18,44 0,34 10,34 19,74 0,37 10,19 19,79 0,34 10,34 19,74 

İmg5 0,64 17,16 17,97 0,34 9,27 20,00 0,42 9,10 20,05 0,34 9,27 20,00 

İmg6 0,58 14,42 18,63 0,35 10,83 19,62 0,37 10,61 19,69 0,35 10,83 19,62 

İmg7 0,54 14,66 18,52 0,33 10,09 19,80 0,33 9,90 19,86 0,33 10,09 19,80 

İmg8 0,48 19,64 17,06 0,31 7,67 20,38 0,39 7,57 20,41 0,31 7,67 20,38 

İmg9 0,55 13,78 18,80 0,35 10,93 19,59 0,36 10,74 19,65 0,35 10,93 19,59 

İmg10 0,51 18,70 17,32 0,31 8,16 20,26 0,39 8,04 20,30 0,31 8,16 20,26 
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4.  EEG SİNYALLERİNDEN GÖRÜNTÜ ÜRETİMİ 

Beyin/Bilgisayar arayüzleri (BCI), insanlar ile elektronik cihazlar arasında iletişimi sağlayan 

temel çalışmalardan biri EEG sinyallerinden elde edilen verinin anlaşılmasını sağlamıştır. 

Temel olarak BCI'ler, engelli bireylerden alınan EEG sinyalinin sınıflandırılması ile 

makinelerin entegre edilmesini amaçlamaktadır [79]. Aynı şekilde BCI, insan beyni ile harici 

aygıtlar arasında alternatif bir iletişim şekli sunmaktadır [80-82]. EEG, beyin etkinliklerini 

kaydetmesini sağlayan, kolay ve ucuz bir yöntemdir. EEG sinyali, kafatasının çeşitli 

bölgelerinde saniyede yüzlerce defa elektrik potansiyeli ölçülerek elde edilir. Sinyaller, 

kafatası derisinin belirli bölgelerine yerleştirilen çoklu elektrotların kullanılmasıyla 

kaydedilir [44].  

EEG sinyalleri, manyetik rezonans görüntüleme (magnetic resonance imaging-MRI) veya 

bilgisayarlı tomografi (computed tomography-CT) gibi en güncel görüntüleme tekniklerinde 

dahi mümkün olmayan, milisaniye aralıklarla elde edilen bir çözünürlüğe sahiptir. Bu 

özellik, beyin fonksiyonlarını, bozukluklarını ya da aktivitelerini daha iyi anlaşılabilmesini 

sağlaması, EEG sinyalini daha da önemli bir hale getirmiştir [83]. 

EEG sinyalleri kullanılarak makine öğrenme teknikleriyle sınıflandırmasını sağlayan birçok 

bilimsel araştırma yapılmıştır [43,79,83,84]. Ancak son dönemler yapılan yeni çalışmalar 

EEG verileri, sadece sınıflandırma problemlerinde değil aynı zamanda yeni çalışma 

alanlarında kullanılmaya başlanmıştır. GAN mimarileri temel alınarak geliştirilen bu yeni 

metotlarla (EEG-GAN), EEG sinyallerinden bakılan görüntülerin üretilmesi sağlanmıştır 

[31]. GAN, CNN ve AE gibi güncel makine öğrenme tekniklerini kullanılarak inşa edilen 

bu mimariler, basit görsellerde üretim kalitesinin yüksek olduğu, ancak karmaşık görsellerde 

üretilen görüntülerde iyi sonuç vermediği görülmektedir.  

EEG verileri kullanılarak EEG-GAN’lar ile, EEG/EOG sinyallerinden sürücülerin uyku 

durumu tespiti [85], EEG sinyallerinden yeni EEG sinyallerinin üretilmesi [86,87], EEG 

sinyallerinin sınıflandırılması [88] ve bozuk sinyallerin onarımı [89] gibi yeni çalışmalar 

yapılmıştır. Belirli özelliklere sahip ve/veya belli bir sınıftan sinyaller üretilme ihtimali, 

beyin sinyalleri ile ilgili yeni araştırmalara yol açılabilir [90]. Üzerinde çok fazla çalışmanın 

devam ettiği bu alanda, adli vakaların çözülmesine yönelik önemli ve dikkat çekici yeni 
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araştırmaların önünü açılmasını sağlayacaktır. Ayrıca tıbben bir kişinin kalp fonksiyonları 

dursa bile beyin aktivitelerinin yaklaşık altı dakikaya kadar devam ettiği görülmüştür [91]. 

Bu da çok kısa süre önce ölen bir kişinin beyin EEG sinyalleri üzerinde görselleştirme 

işlemlerinin yapılabileceğini göstermektedir [44].  

Bu bölümde, ACGAN mimarisinin temel alındığı yeni bir EEG-GAN mimarisinin 

geliştirilmesi ve EEG sinyallerinden daha kaliteli görüntülerin üretilmesi amaçlanmıştır. 

Aynı zamanda üç farklı kodlama yönteminin (FD, AE ve VAE) görüntü üretme 

performansları incelenmiştir.  Bu çalışmanın birinci bölümünde ACGAN mimarisi detaylı 

bir şekilde sunulmuştur. İkinci bölümde, önerilen kodlama yaklaşımları verilmiştir. Üçüncü 

bölümde önerilen EEG-GAN mimarisinden detaylı bir şekilde bahsedilmektedir. Dördüncü 

bölümde bu çalışma için kullanılan veri kümesinden bahsedilmiştir. Beşinci bölümde 

yapılan deneysel çalışmalar ve elde edilen sonuçlar sunulmaktadır. 

4.1 ACGAN Mimarisi  

ACGAN’ın detaylı mimarisi Şekil 4.1’de sunulmuştur. Bir 𝐺 ve bir de 𝐷 içeren bu mimari, 

𝐺, giriş olarak gürültü vektörüne (𝑧) ilaveten sınıf bilgisini (𝑐) alarak sahte görüntüler 

𝑋𝑠𝑎ℎ𝑡𝑒 = 𝐺(𝑧, 𝑐) üretir. 𝐷, giriş olarak aldığı gerçek veya sahte görüntüler için çıkış bilgisi 

olarak [0-1] aralığında bir olasılık değeri üreterek, giriş verisinin sahte(0)/gerçek(1) 

ayırımını yapabilme yeteneğini arttırmaya çalışır. Aynı zamanda giriş verisinin sınıf bilgisini 

de doğru tahmin etmeyi amaçlar. Bu iki tahmin sonucunda bir maliyet değeri elde edilir. 

𝐷, elde edilen bu maliyet değerini geriye yayılım algoritması ile ağırlıkları güncellenir. Aynı 

şekilde 𝐷’nin çıkışında elde edilen maliyet değeri, 𝐺’nin eğitimi için de kullanılır. Ayrıca 

𝐺’nin ürettiği görüntüler gerçekmiş gibi 𝐷’ye verilerek, 𝐷’nin yüksek hata değeri üretmesi 

amaçlanır. Elde edilen bu yüksek hata değeri 𝐺’ye yansıtılarak, gerçek görüntüler ile ayırt 

edilemeyecek yeni görüntüler üretmeye zorlanır [44]. ACGAN mimarisinde 𝐿𝑆 ve 𝐿𝐶 olmak 

üzere iki farklı maliyet fonksiyonu bulunur: 

Burada 𝑋𝑔𝑒𝑟ç𝑒𝑘, gerçek veri kümesindeki görüntüleri, 𝑋𝑠𝑎ℎ𝑡𝑒 üretici ağ tarafından üretilen 

sahte görüntüleri göstermektedir. 𝑐 gerçek görüntülerin sınıf bilgisini ifade etmektedir. 𝐿𝐶, 

𝐿𝑆 = 𝐸[𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑆 = 𝑔𝑒𝑟ç𝑒𝑘|𝑋𝑔𝑒𝑟ç𝑒𝑘)] + 𝐸[𝑙𝑜𝑔𝑃(𝑆 = 𝑠𝑎ℎ𝑡𝑒|𝑋𝑠𝑎ℎ𝑡𝑒)] (4.1) 

𝐿𝐶 = 𝐸[𝑙𝑜𝑔𝑃(𝐶 = 𝑐|𝑋𝑔𝑒𝑟ç𝑒𝑘)] + 𝐸[𝑙𝑜𝑔𝑃(𝐶 = 𝑐|𝑋𝑠𝑎ℎ𝑡𝑒)] (4.2) 
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girdi olarak verilen görüntünün bulunduğu sınıfla ilgili maliyet bilgisini gösterirken; 𝐿𝑆 ise, 

bu görüntülerin gerçek mi yoksa sahte mi hakkındaki maliyet bilgisini ifade etmektedir.  

𝐺, 𝐿𝐶 − 𝐿𝑆’yi maksimum değeri elde etmek için eğitilirken, 𝐷 ise 𝐿𝑆 + 𝐿𝐶’yi en yüksek 

değer elde etmek için eğitilir.  Ağlar, eğitim sürecince ağırlıkları sürekli güncellenir [51]. 

 

Şekil 4.1 : ACGAN mimarisi. 

4.2 Kodlama Teknikleri 

Kodlama teknikleri, yüksek çözünürlükte ve tek boyutlu EEG sinyallerinin temel 

karakteristiği kaybedilmeden daha küçük boyuta taşınma işlemidir [92]. Bu işlem ile orijinal 

veri boyutu düşürülerek daha küçük boyutta verinin temel yapısının keşfedilmesi amaçlanır. 

Veri boyutunun düşürülmesi, hesaplama karmaşıklığının azaltılmasını ve öğrenme 

performansını olumlu yönde artmasını sağlar. Bilindiği gibi özniteliklerin kalitesi 

sınıflandırıcı mimarilerin performansını büyük ölçüde etkiler [93]. Regresyon, 

sınıflandırma, bilgi görselleştirme gibi birçok farklı alanda kodlama yöntemi sıklıkla 

kullanılmaktadır [94].  

4.2.1 Otomatik kodlayıcı 

Kodlayıcı (encoder) ve çözücü (decoder) ağlarından oluşan otomatik kodlayıcı (Auto 

encoder–AE), eğiticisiz bir öğrenme yöntemidir. Giriş verisi (𝑥) önce kodlayıcı işleminden 

daha sonra kod çözücü ağından geçirilerek giriş verisine benzer yeni bir çıkış (𝑧) elde etmek 

istenir. Kodlayıcı ağ, 𝑚 boyutta giriş vektörü olan 𝑥’i, 𝑚′ boyutta kodlanmış vektöre ℎ’ye 

dönüştürür. Çözücü ağ ise giriş vektörü 𝑥 ile çıkış vektörü 𝑧 arasındaki farkı minimize ederek 
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bu vektörlerin birbirine daha çok benzetmeye çalışır. Elde edilen yeniden yapılanma 

kaybının istenilen oranda düşük çıkması durumunda, kodlanmış ℎ vektörünün giriş 

vektörünü tam olarak ifade ettiği düşünülür [15,94]. Kodlayıcı mimari aşağıda verildiği gibi 

tanımlanabilir: 

Burada, 𝑥 giriş verisini, 𝑏𝑒, 𝑚
′ boyutunda bias vektörünü ifade etmektedir. 𝑊𝑒, 𝑚

′𝑥⁡𝑚 

boyutunda ağırlık matrisini, , 𝑓𝑘𝑜𝑑𝑙𝑎𝑦𝚤𝑐𝚤 aktivasyon fonksiyonunu (𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑, 𝑡𝑎𝑛ℎ v.b)  ifade 

etmektedir.  

Çözücü modül aşağıdaki gibi ifade edilebilir: 

ℎ, 𝑥 giriş verisinin kodlanmış bilgisini temsi ederken, 𝑊𝑑, 𝑚⁡𝑥⁡𝑚′⁡ boyutunda ağırlık 

matrisini, 𝑏𝑑, 𝑚 boyutunda bias vektörü ifade etmektedir. 𝑓çö𝑧ü𝑐ü ise aktivasyon 

fonksiyonunu göstermektedir. AE'nin amaç fonksiyonu (𝐽), giriş ile çıkış verisi arasındaki 

maliyetin minimizasyonuna dayanır [95]. 

4.2.2 Değişken otomatik kodlayıcı  

Giriş görüntülerinin yeniden üretilmesinde değişken otomatik kodlayıcı (Variational auto 

encoder – VAE) [95] tekniği önemli bir performans göstermiştir. VAE, AE mimarisi ile 

benzer bir yapıya sahip olsa da çok daha büyük hedeflere hizmet etmektedir. Bu kodlama 

tekniğinin, AE tekniğinde farkı, mimarinin gizli katmanlardaki nöronlarda normal dağılım 

parametrelerini içermesidir. Bu şekilde giriş görüntüleri, yönden bağımsız (izotropik) 

normal dağılımlarla tanımlanmaktadır [96]. Veri karmaşıklığı artması ile normal dağılımla 

modellemenin eksik kalacağı görülmektedir. VAE maliyet fonksiyonu, düzgünleştirme 

hatasını (ℒ𝐾𝐿𝐷(𝜇, 𝜎)) ve dağılımın girdiye oturma hatasını (ℒ𝑀𝑆𝐸) içermektedir [97]. 

⁡ℎ = 𝑓𝑘𝑜𝑑𝑙𝑎𝑦𝚤𝑐𝚤(𝑊𝑒𝑥 + 𝑏𝑒) (4.3) 

⁡𝑧 = 𝑓çö𝑧ü𝑐ü(𝑊𝑑ℎ + 𝑏𝑑) (4.4) 

⁡𝐽(𝑧, 𝑥) = 𝑚𝑖𝑛
1

𝑁
∑||𝑧𝑖 − 𝑥𝑖||

𝑁

𝑖=1

 (4.5) 

ℒ𝑉𝐴𝐸 = ℒ𝑀𝑆𝐸(𝑥, 𝐺𝜃(𝑧)) + 𝜆ℒ𝐾𝐿𝐷(𝜇, 𝜎) (4.6) 
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Burada, 𝜇 giriş (x) verisinin ortalamasını, 𝜎 ise standart sapma değerini göstermektedir. 

ℒ𝑀𝑆𝐸 ⁡, giriş verisi (𝑥) ile bunların yeniden yapılanmaları (𝐺𝜃(𝑧)) arasındaki ortalama karesel 

hatayı ifade etmektedir [44].  

4.2.3 Fourier dönüşümü 

Fourier dönüşümü (FD), zaman gösterimli bir sinyali frekans uzayına taşınmasını sağlar. 

FD, sinyali harmonikler toplamı şeklinde tanımlar. Kayıpsız bir şekilde gerçekleştirilen bu 

dönüşümün tersi alınabilir [98,99]. Bilhassa tek boyutlu sinyal analizi uygulamaları için en 

temel dönüşümlerinden biridir. FD aşağıdaki gibi tanımlanabilir. 

𝑋𝐹𝐷(𝑓), frekans alanı ifade ederken, 𝑥(𝑡), EEG sinyalinin zaman alanını göstermektedir.  

4.3 Önerilen EEG-GAN Mimarisi 

Önerilen EEG-GAN mimarisi Şekil 4.2’de detaylı bir şekilde verilmiştir. Buna göre, 

deneklere gösterilen görsellerden elde edilen EEG sinyalleri kaydedilmektedir. Elde edilen 

EEG sinyalleri farklı kodlama yöntemleri (FD, AE ve VAE) ile kodlanarak EEG-GAN 

mimarisine giriş olarak verilmektedir. Bu şekilde EEG ile görsel arasında eşlenmesini 

sağlayan bir ağın eğitilmesi amaçlanmaktadır [44].  

ℒ𝑀𝑆𝐸(𝑥, 𝐺𝜃(𝑧)) = ||𝑥 − 𝐺𝜃(𝑧)||
2 (4.7) 

ℒ𝐾𝐿𝐷(𝜇, 𝜎) =
1

2
(1 + 𝑙𝑜𝑔(𝜎2) − 𝜇2−𝜎2) (4.8) 

𝑋𝐹𝐷(𝑓) = ∫ 𝑥(𝑡)𝑒−𝑖2𝜋𝑓𝑡𝑑𝑡

+∞

−∞

 (4.9) 

𝑥(𝑡) = ∫ 𝑋𝐹𝐷(𝑓)𝑒
𝑖2𝜋𝑓𝑡𝑑𝑓

+∞

−∞

 (4.10) 
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Şekil 4.2 : Önerilen EEG-GAN modeli. 

Önerilen mimari, ACGAN mimarisini temel alarak bu mimarinin güncellenmiş bir 

versiyonudur. Görüntü üretiminde ACGAN mimarisi, giriş olarak gürültü vektörünü (𝑧) ve 

sınıf bilgisi (𝑐) alırken, önerilen mimaride ise, girdi olarak kodlanmış EEG sinyali ile 

Denklem 4.11-4.13 göre üretilen gürültü vektörü kullanılır. Her iki GAN mimarisinde aynı 

maliyet fonksiyonu kullanılmaktadır [44].  

ACGAN mimarisinin klasik kullanımda EEG sinyallerinden kaba görüntülerin üretildiği 

görülmektedir. Bunu çözmenin bir yolu olarak girdi verisi sınıfların ortalama ve standart 

sapma değerleri ve rasgele giriş vektörünün (Denklem 4.11) rasgelelik düzeyinin 

indirgenmesi (Denklem 4.12-4.13)) ile birlikte kullanılması üretilen görsellerin kalitesi 

üzerinde olumlu etki yapacağı öngörülmüştür. Bahsi geçen rasgelelik düzeyi Denklem 4.12 

ve Denklem 4.13 kullanılarak indirgenmektedir.  

⁡𝑧1 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛(1, 𝑠𝑖𝑧𝑒𝐸𝐸𝐺) (4.11) 

𝑧2 = 𝜇𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 + 𝜎𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠.∗ 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛(1,1) (4.12) 

𝑧3 = 𝜇𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 + 𝜎𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠.∗ 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛(1, 𝑠𝑖𝑧𝑒𝐸𝐸𝐺) (4.13) 



34 

Burada 𝜇𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 ve 𝜎𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠, kodlanmış EEG sınıflarının sırasıyla ortalamasını ve standart 

sapmasını ifade etmektedir. 𝑠𝑖𝑧𝑒𝐸𝐸𝐺, kodlanmış EEG sinyalin vektör uzunluğunu, 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛 

normal dağılım fonksiyonunu göstermektedir. 

ACGAN mimarisi üzerinde çeşitli modifikasyonların yapılması EEG sinyalinden daha 

kaliteli görsellerin üretilmesi sağlamaktadır [44]. 

4.4 Veri Kümesi 

EEG sinyallerinden bakılan görselin üretilmesi hedeflendiği bu çalışmada, bazı deneklere 

belirli görseller gösterilerek elde edilen EEG sinyali içeren veri kümeleri incelenmiştir. Bu 

gereklilik gözetilerek yapılan literatür çalışmasında MindWave [100] ve DB [43] veri 

kümelerine ulaşılmıştır.  

MindWave [100] veri kümesi, EEG  sinyalleri deneklere rakam (0….9) içeren görseller iki 

saniye boyunca gösterilerek elde edilmiştir. Her bir EEG sinyalinin boyutu 141-1017 

arasında değişkenlik gösteren bu veri kümesinde, toplamda 54.934 adet EEG sinyali 

içermektedir. 

DB [43] veri kümesi, dört farklı karakterden oluşan görseller, deneklere üç buçuk saniye 

gösterilerek elde edilen EEG sinyallerinden oluşmaktadır. Toplam 2670 adet EEG sinyali 

içeren bu veri kümesinde, her bir sinyalin uzunluğu 1344’tür. Bu veri kümesindeki EEG 

sinyalleri zaman alanından frekans alanına dönüşüm işlemi yapılmıştır.  

İlk olarak incelenen veri kümeleri Çizelge 4.1(a)’da verilen CNN mimarisi kullanılarak bu 

veri kümelerinin güvenilirliği test edilmiştir. CNN mimarisi her bir veri kümesi üzerinde 

100 iterasyon eğitilmiştir. Veri kümelerinin yaklaşık %25’i test , %75’i eğitim için 

kullanılmıştır. 

CNN mimarisinin MindWave veri kümesi üzerindeki eğitimi sonucunda EEG sinyallerini 

sınıflandırılma başarımının %9.6 gibi düşük bir değerin çıktığı görülmüştür. Başarım oranın 

düşük çıkması, EEG sinyallerini içeren bu veri kümesinin sağlıklı bir şekilde 

oluşturulmadığını göstermektedir (bk. Çizelge 4.1(b)). Bu sebeple MindWave veri kümesi 

kullanılmamıştır. Benzer şekilde, DB [43] veri kümesindeki EEG sinyalleri üzerinde veri 

doğrulama işlemi gerçekleştirilmiştir ve %91 gibi yüksek bir başarımla sinyallerin 

sınıflandırıldığı görülmüştür. Yapılan güvenlik testi sonuçları Çizelge 4.1(b)’de 

sunulmuştur.  DB  veri kümesi ile yüksek başarımın elde edilmesi bu veri kümesinin 

kullanımına karar verilmiştir. 
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Çizelge 4.1 :  MindWave ve DB veri kümelerinin güveninirlik test sonuçları. 

(a) CNN Mimarisi (b) Test Sonuçları 
 

Dense(512) 

Activation(relu) 

Dropout(0.2) 

Dense(512) 

Activation(relu) 

Dropout(0.2) 

Dense(sınıf sayısı) 

Activation(softmax) 

  

Veri Kümeleri Doğruluk (%) 

MindWave 9.6 

DB 91 

4.5  Deneysel Çalışmalar ve Sonuçları 

Bu bölümde, EEG sinyalleri üzerinde önerilen yaklaşımlar ile klasik EEG-GAN [31] 

yaklaşımının görüntü üretme başarıları analiz edilmiştir. Çalışmalar, 20 çekirdekli 2 

işlemciye sahip bir CPU, 64 GB ram ve Nvidia Quard M4000 GPU donanım birimlerinden 

oluşan bir sunucu ortamında, Matlab ve Python programlama dilleri kullanılarak 

gerçekleştirilmiştir.   

DB veri kümesinde EEG sinyallerinin frekans karşılıkları bulunmaktadır. AE ve VAE 

yöntemleri frekans sinyalleri frekanszaman dönüşümü gerçekleştirilmiştir. Frekans 

alanından zaman alanında dönüşümden kodlama işlemi gerçekleştirilmiştir. AE ve VAE 

mimarilerinin eğitimi çin, EEG sinyalleri giriş ve çıkış katmanına verilerek 1000 iterasyon 

eğitilmiştir. Eğitim işleminden sonra  2670x1344 (kayıt sayısı x EEG sinyal boyutu) 

boyutunda olan veri kümesi AE yönteminin kodlayıcı ağı ile kodlanma işlemi sonrası 

2670x100 boyutuna indirgenmiştir. 

İkinci aşamada, EEG sinyalinden görüntü üretimi gerçekleştirmek için, DB [43] veri 

kümesinde bulunan EEG sinyallerinin sınıf (etiket) değerlerine karşılık gelen uygun görsel 

atama işlemi gerçekleştirilmiştir. Görsel atama işlemi için MNIST [38] ve Fashion-MNIST 

[39] veri kümelerindeki görseller kullanılarak atama işlemi gerçekleştirilmiştir. MNIST veri 

kümesi 0-9 arasında el yazısıyla yazılmış rakamları içerirken, Fashion MNIST veri kümesi 

0-9 arasında 10 farklı sınıf içeren (0=tişört, 1=pantolon, 2=kazak, 3=elbise, 4=ceket, 

5=sandalet, 6=gömlek, 7=spor ayakkabı, 8=çanta, 9=kısa bot) görüntülerden oluşur. DB veri 

kümesi dört sınıflı EEG sinyallerinden oluştuğundan dolayı, EEG sinyallerine görsel atama 

işlemi için MNIST ve Fashion-MNIST veri kümelerinin yalnızca ilk dört sınıfın (0-3) 

görüntüleri kullanılmıştır. EEG sinyallerin etiket (sınıf) numarası ile aynı olan veri 
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kümelerinden gelişi güzel bir görsel seçilerek EEG sinyalinin yanına konulmuştur. Bu 

şekilde her bir kodlama yöntemi  (Orijinal, FD, AE, VAE)  için dört farklı veri kümesi 

oluşturulmuştur. Bu veri kümeleri, her bir kaydın etiket bilgisini, kodlanmış EEG sinyalini 

ve görsel bilgisini içerecek şekilde toplamda 2670 kayıttan oluşmaktadır. Sinyal-görsel 

atama işlemi ile oluşan bir kaydın boyutları Çizelge 4.2’de gösterilmiştir. 

Çizelge 4.2 : EEG-Görsel atama işleminden sonra bir kaydın boyutları. 

Kodlayıcılar Etiket Kodlanmış_EEG Görsel Toplam 

AE 1 100 784 885 

Orijinal 1 1344 784 2129 

VAE 1 1344 784 2129 

FD 1 1344 784 2129 

Üçüncü aşamada, önerilen EEG-GAN mimarisi hazırlanarak farklı yöntemler ile eğitimi 

yapılmıştır.  Eğitim işlemi, dört farklı kodlama yöntemi (Orijinal, FD, AE, VAE)  ve 

Denklem 4.11-4.13’ e göre üç farklı gürültü oluşturma yöntemi ile ayrı ayrı 12 farklı şekilde 

100 iterasyon gerçekleştirilmiştir. Çizelge 4.2’deki bilgiler göz önünde bulundurularak 

hazırlanan dört farklı veri kümesinin %25’i test , %75’i eğitim için kullanılmıştır. Önerilen 

model Şekil 4.2’de sunulmuş, aynı zamanda mimarisi Çizelge 4.3’te verilmiştir. 
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Çizelge 4.3 : EEG-GAN mimarisi. 

Ağ Katman 
Özellik 

Haritası 
Çıkış Boyutu 

Filtre 

Boyutu 
Adım Aktivasyon 

Ü
re

ti
ci

 

Giriş görüntüsü - 100 - - - 

Giriş_gürültüsü 

(Denklem 4.11-4.13 göre) 
- 100 - - - 

Multiply 

(Giriş_EEG  x  Girişgürültü)  
- 100 - - - 

Dense - 6272 - - - 

Reshape - 7x7x128 - - - 

BatchNormalizasyon - 7x7x128 - - - 

UpSampling2D - 14x14x128 - - - 

Conv2D 128 14x14x128 3x3 - relu 

BatchNormalizasyon - 14x14x128 - - - 

UpSampling2D - 28x28x128 - - - 

Conv2D 64 28x28x64 3x3 - - 

BatchNormalizasyon - 28x28x64 - - relu 

Conv2D 1 28x28x1 3x3 - tanh 

 

A
y
ır

ıc
ı 

Giriş - 28x28x1 - - - 

Conv2D 16 14x14x16 3x3 2 - 

LeakyReLU (alpha=0.2) - 14x14x16 - - - 

Dropout (0.25)  - 14x14x16 - - - 

Conv2D 32 7x7x32 3x3 2 - 

ZeroPadding2D - 8x8x32 - - - 

LeakyReLU (alpha=0.2) - 8x8x32 - - - 

Dropout (0.25) - 8x8x32 - - - 

BatchNormalizasyon - 8x8x32 - - - 

Conv2D 64 4x4x64 3x3 2 - 

LeakyReLU (alpha=0.2) - 4x4x64 - - - 

Dropout (0.25) - 4x4x64 - - - 

BatchNormalizasyon - 4x4x64 - - - 

Conv2D 128 4x4x128 3x3 1 - 

LeakyReLU (alpha=0.2) - 4x4x128 - - - 

Dropout (0.25) - 4x4x128 - - - 

Flatten - 2048 - - - 

Ek olarak ayırıcı ağ için aşağıdaki katmanlar, giriş verisinin  gerçek(1) / sahte(0) durumu için (a), 

etiket bilgisi için (b) seçilir. 

(a) Dense  1   sigmoid 

(b) Dense  Sınıf sayısı   softmax 

Dördüncü aşamada, farklı yöntemler eğitim aşaması tamamlandıktan sonra, test veri 

kümesindeki kodlanmış EEG sinyalleri kullanılarak bu farklı yöntemler ile görsel üretme 
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gerçekleştirilmiştir. Görsel üretme için önerilen mimarinin sadece 𝐺 ağı kullanılmıştır. Test 

veri kümelerindeki her sınıftan alınan 100 adet EEG sinyali, 𝐺 ağına giriş olarak verilerek 

görüntülerin üretilmesi sağlanmıştır. Bu şekilde 400 EEG sinyalinden her bir yöntem ile 400 

görüntü üretilmiştir. Çizelge 4.4’te üretilen örnek görüntüler verilmiştir. Üretilen görseller 

incelendiğinde, FD kodlama yöntemiyle daha kaliteli ve kendi sınıfından görüntüler 

ürettildiği görülmektedir.  

Çizelge 4.4 : EEG sinyallerinden üretilen örnek görüntüler. 

Kodlayıcı Gürültü (z) 
MNIST görselleri 

0 1 2 3 

[31] AE 

𝑧1     
𝑧2     
𝑧3     

Orijinal Orijinal 

𝑧1     
𝑧2     
𝑧3     

Önerilen 

VAE 

𝑧1     
𝑧2     
𝑧3     

FD 

𝑧1     
𝑧2     
𝑧3     

 

Kodlayıcı Gürültü (z) 
Fashion-MNIST görselleri 

0 (Tişört) 1 (Pantolon) 2 (Kazak) 3 (Elbise) 

[31] AE 

𝑧1     
𝑧2     
𝑧3     

Orijinal Orijinal 

𝑧1     
𝑧2     
𝑧3     

Önerilen 

VAE 

𝑧1     
𝑧2     
𝑧3     

FD 

𝑧1     
𝑧2     
𝑧3     
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Son aşamada, farklı yöntemlerle üretilen görsellerin kalitesinin ve performansını 

değerlendirmek için MNIST ve Fashion-MNIST veri kümeleri ile ayrı ayrı eğitilmiş CNN 

yöntemi kullanılmıştır. Üretilen görseller CNN yöntemi ile sınıflandırılması sağlanmıştır. 

Bu aşamada ilk olarak CNN mimarisinin eğitimi için MNIST ve Fashion-MNIST veri 

kümelerindeki ilk dört sınıfın (0-3) verileri kullanılarak ayrı ayrı iki eğitim veri kümesi 

hazırlanmıştır. Hazırlanan iki farklı veri kümesinde birinde MNIST veri kümesindeki 0 ile 

3 arasındaki rakamları içeren görüntülerden oluşurken, diğer veri kümesi ise Fashion-

MNIST veri kümesindeki 0 ile 3 arasında etiketlenmiş (0=tişört, 1=pantolon, 2=kazak ve 

3=elbise) görsellerden oluşmaktadır. Bu veri kümeleri CNN mimarisi ile ayrı ayrı 100 adım 

(iterasyon) (MNIST için başarı oranı=%99.9, Fashion-MNIST için başarı oranı=%99.8) 

eğitilmiştir. Eğitim işleminden sonra EEG-GAN mimarisi kullanılarak farklı yöntemler ile 

üretilen görüntüler CNN ağına giriş olarak verilerek, uygun sınıfa atanıp atanmadığına 

bakılmıştır. Çizelge 4.7’de üretilen görsellerin CNN doğrulukları sunulmuştur.  

CNN sınıflandırma doğrulukları için karışıklık matrisi (confusion matrix) yöntemi 

kullanılmıştır. Bu yöntem sınıflandırma başarımını ölçmek için kullanılan bir tekniktir.  

Karışıklık matrisi, Denklem 4.14’te verilen formül ile sınıflandırma başarımı 

hesaplamaktadır. 

Burada, 𝑇𝑃 doğru sınıflandırılan pozitif örnek sayısı, 𝑇𝑁 doğru sınıflandırılan negatif örnek 

sayısı, FP yanlış sınıflandırılan pozitif örnek sayısı ve FN yanlış sınıflandırılan negatif örnek 

sayısını göstermektedir [101]. 

Çizelge 4.5’teki sonuçlara göre, önerilen EEG-GAN yöntemi ile ve önerilen FD ve VAE 

kodlama tekniklerinin kullanılmasıyla EGG sinyallerinden üretilen görüntülerin eğitilmiş 

CNN tekniği ile sınıflandırma performansının oldukça yüksek çıktığı görülmektedir. Bu 

sonuçlar, önerilen GAN mimarisinin ve kodlama teknikleri ile EEG sinyallerinin görüntüye 

dönüştürme yeteneklerinin klasik yaklaşımlara göre daha iyi olduğunu göstermektedir. 

Çizelge 4.4 ve Çizelge 4.5’teki sonuçlar detaylı bir şekilde incelendiğinde, özellikle FD 

kodlama tekniği ile Denlem 4.12 (𝑧2)’deki gürültü vektörünün kullanılmasıyla daha kaliteli 

görüntüler ve daha yüksek performans sergilediği görülmektedir. FD kodlama tekniğinden 

sonra sırasıyla VAE ve AE kodlama teknikleri ile uygun sonuçlar elde edildiği 

görülmektedir [44].  

⁡𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (4.14) 
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Çizelge 4.5 : EEG sinyallerinden üretilen görüntülerin CNN başarıları. 

MNIST doğruluk 

 [31] Orjinal_EEG Önerilen 

Gürültü  AE  Orjinal VAE FD 

𝑧1 

    

𝑧2 

    

𝑧3 

    
Fashion-MNIST doğruluk 

 [31] Orjinal_EEG Önerilen 

 AE  Orjinal VAE FD 

𝑧1 

    

𝑧2 

    

𝑧3 

    



41 

5.  3D BEYİN MRI TARAMALARININ BÖLÜTLENMESİ 

Beyin MRI verilerinin işlenmesi, nöroloji, psikoloji ve bilgisayar bilimleri (görüntü işleme, 

bilgisayarlı görme ve yapay öğrenme) alanlarının kesişiminde yer almaktadır. Beyin 

anatomisinin keşfi, hasarlı bölge tespiti, tümör tespiti ve beyin bölgelerinin bölütlenmesi gibi 

birçok faaliyette MRI verileri yaygın bir şekilde kullanılmaktadır [102,103]. Son yıllarda 

beyin görüntüleme teknolojisindeki gelişimler, yüksek çözünürlükte (yaklaşık 0.2mm 

hassasiyette) ve farklı modalitelerde (T1, T2, Flair) MRI verilerinin elde edilebilmesi 

sağlamıştır. Bu durum, daha iyi görülebilen anatomik yapıların bölütlenmesi ve analizi 

hakkındaki çalışmalara olumlu katkı sağlayarak araştırmacıları MRI verilerini kullanmaya 

sevk etmiştir [104]. 

MRI verileri kullanılarak beyin bölgelerinin bölütlenmesi, psikiyatrik bozuklukların gelişimi 

ve nörolojik hastalıkların teşhisi gibi klinik ve/veya klinik olmayan analizlerde temel bir 

süreçtir. Aynı zamanda bölütleme işlemi, ön işleme tekniklerinde tıbbi görüntüleme için 

önemli rol oynar. Bu işlem doktorların tanıyı doğrulamasına ve tedavi süreçlerinde doğru 

aksiyon almasına yardımcı olur [105-107]. Manuel olarak tüm beyin bölgelerinin 

bölütlenmesi yüksek başarıma sahip olsada oldukça maliyetli ve zaman alıcı bir işlemdir 

[108,109]. Bu maliyetlerin ortadan kaldırılması ve subjektif sonuçlar yerine objektif 

çıktıların elde edilme ihtiyacı otonom bölütleme çalışmalarına ivme kazandırmıştır.  

Bölütleme alanı oldukça doygun bir literatüre sahiptir. Uzun yıllar kullanılan Grabcut ve 

Lazy Snapping algoritmaları, çizge kesim yaklaşımına dayanmaktadır. Bu yaklaşımda MRI 

görüntüleri çizgelere dönüştürülmektedir. Bu dönüşümde, görüntü pikselleri çizgenin 

düğümlerini ve pikseller arasındaki yoğunluk farkları ise çizgenin aygıt ağırlıklarını temsil 

eder. Daha sonra enerji fonksiyonlarının minimizasyonuyla çizge önplan/arkaplan olmak 

üzere ikiye bölünerek bölütleme gerçekleştirilir. “Max-flow min-cut” teoremi [110] uzun 

yıllar bölütleme algoritmalarında tercih edilen bir enerji fonksiyonu olmuştur. Yüksek 

bölütleme doğruluğuna sahip bu algoritmaların 2D görüntülerde çalışması, görüntü-çizge 

dönüşüm işleminin maliyetli olması ve ön/arka plana ait önsel bilgiye ihtiyaç duyulması gibi 

dezavantajlarından dolayı araştırmacılar farklı bölütleme yaklaşımlarına yönelmişlerdir.  
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Literatürde 3D MRI bölütlemesi yapabilen birçok güncel yazılım bulunmaktadır. FSL [111], 

SPM [112], FreeSurfer [113] ve VolBrain [114] bunlardan birkaçıdır. FSL ve SPM 

yazılımları, bölütleme yapmak için Gauss Karışım Modeli ve Markov Rastgele Alanı 

tekniklerini kullanarak, beynin gray matter (GM), white matter (WM), cerebrospinal fluid 

(CSF) dokuları için farklı olasılık yoğunluk haritaları çıkarmaya çalışır [115]. Ancak beyin 

bölgeleri verileri (özellikle farklı yaş grup verileri) incelendiğinde karışım modelleriyle 

modellenemeyecek derecede karmaşık bir dağılıma sahip olduğu bilinmektedir. Bu nedenle 

bu yazılımların bölütleme doğrulukları tatmin edici düzeyde değildir. FreeSurfer, MRI verisi 

üzerinde birçok işlemin (skull stripping, bias field correction, reconstruction, segmentation, 

labeling of regions, nonlinear registration) yapılabildiği önemli bir araçtır. Bu araç 

kullanılarak tüm beyin bölgelerini bölütleyen bir yaklaşım [116] çalışmasında 

görülmektedir. Farklı tarayıcı verilerinin kullanıldığı bu çalışmada, anatomik yapıların 

şekillerini ayırt eden modeller geliştirilmiş ve sadece WM bölgesinin bölütlenmesine 

odaklanılmıştır. VolBrain, beyin bölümlerinin bölütlenmesi ve bölgelere ait hacimsel 

değerlerin çıkarılması için geliştirilmiş web tabanlı bir yazılımdır. Sisteme yüklenen 

işlenmemiş MRI verilerini otomatik olarak bölütlemekte ve her bir bölgenin hacim 

değerlerini içeren grafiksel bir rapor üretmektedir. Sisteme erişimin ücretsiz ve online olması 

birçok araştırmacı ve doktor tarafından aktif kullanılmasına neden olmuştur [117,118]. 

VolBrain, bölütleme işlemini yapabilmek için beyin bölgelerine ait önceden tanımlanmış 

görüntü parçalarının sınıflandırılmısına dayanmaktadır. Ancak, günlük sınırlı sayıda 

bölütlemeye izin vermesi ve her bir bölütleme raporunu 10-15 dakikada üretmesi, grupsal 

veri analizi işlemlerini oldukça zorlaştırmakta ve manuel yapılan işlemler için hata riskini 

arttırmaktadır.  

Evrişimsel derin öğrenme mimarilerinin 2D/3D verilerde çalışabilmesi, yüksek genelleme 

performansı sergilemesi, otomatik öznitelik çıkarma kabiliyetine sahip olması ve paralel 

çalışamaya elverişli olması nedeniyle son yılların popüler uygulama alanlarından biri haline 

gelmesine neden olmuştur. Derin öğrenme tabanlı bölütleme yaklaşımlarını U-Net [119] 

mimarisini ve GAN [21] tekniği kullananlar şeklinde ikiye ayırmak mümkündür. Çiçek ve 

arkadaşları tarafından geliştirilen U-Net mimarisinin modifiye edilerek birçok MRI 

bölütleme ağında kullanıldığı görülmektedir. Kodlayıcı ve çözücü şeklinde iki katmandan 

oluşan U-Net mimarisinin en temel özelliği, kodlayıcı katman çıktılarının çözücü katmanda 

yeniden kullanılıyor olmasıdır. NeuroNet [120] ve QuickNAT [121], U-Net  temelli 

bölütleme mimarilerine örnek olarak verilebilir. NeuroNet, 3D bölütlemeye izin verirken, 
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QuickNAT, MRI’ın 2D görüntülerinde (coronal, axial ve sagittal) bölütleme yapmakta ve 

sonuçları birleştirmektedir.  

Luna ve Park tarafından geliştirilen 3D P-U-Net [122] mimarisi, 2018 yılından düzenlenen 

MRBRAINS18 (MR18) [47] beyin MRI bölütleme yarışmasında birinci olmuştur. Bu 

mimari incelendiğinde, geleneksel U-Net mimarisindeki kodlama ve çözme katmanları 

arasına yeni bir geçiş katmanı eklendiği görülmektedir. Mimarinin oldukça uzun bir eğitim 

sürecinden (500 bin iterasyon) geçmesi yüksek doğruluk sağlamasına neden olmuştur. 

Eğitim sürecindeki bu farklılıklar mimariler arasında adil bir karşılaştırma yapılmasını 

önlemektedir. Bu çalışmada, mimari eğitim süreleri eşitlenerek adil bir karşılaştırmanın 

yapılması hedeflenmiştir. Bu durumda 3D P-U-Net yönteminin yeterli başarıyı 

gösteremediği gözlemlenmiştir. Bununla birlikte, sadece CPU’nun kullanıldığı bir 

konfigürasyonda yüksek zaman maliyetine sahip olması bir eksiklik olarak 

değerlendirilmiştir.  

Vox2Vox [123], tümörlü bölgenin tespiti için geliştirilen GAN tabanlı bir bölütleme 

yöntemidir. Üretici ve ayırıcı şeklinde iki farklı mimarinin eğitildiği bu yöntemde, üretici ağ 

kodlama, dar boğaz ve çözücü katmanlarından oluşmaktadır. Üretici groundTrue’ya benzer 

sınıf etiketleri üretmek için eğitilirken, ayırıcı, MRI verileriyle birlikte aldığı sınıf etiket 

bilgisini gerçek veya sahte olarak sınıflamaktadır. Tümör bölütleme probleminde yüksek 

başarım sağlayan bu mimarinin beyin MRI bölütlenme probleminde tatmin edici sonuçlar 

vermediği görülmektedir.  

Mimarilerin katmansal yapılarının haricinde bölütleme başarısına etki eden etkenlerden 

biride girişte kullanılan veri boyutudur. VoxResNet [124], 3D MRI verisini volume şeklinde 

bütün olarak sınıf etiket değerlerine eşlemektedir. Yüksek boyutlu MRI verileri, bellek 

sınırlamaları nedeniyle işlenememektedir. Bu nedenle kırpma veya yeniden boyutlandırma 

işlemleri gerçekleştirilerek hafıza problemlerinin üstesinden gelinmektedir. Ancak yapılan 

boyutlandırma işlemleri verinin orijinalliğini bozduğu için bölütleme performansını olumsuz 

etkilemektedir. Bununla birlikte, Dolz ve ark.[125] çalışmasında bellek gereksinimlerini 

azaltmak, havuzlama işleminden kaçınmak, hacimsel çözünürlüğünü korumak ve eğitim 

örnek sayısını artırmak için giriş verisini bütün bir volume olarak değil volume içerisinden 

örneklenen parçalar şeklinde organize etmektedir. HyperDense-Net isimli modelin 

önerildiği bu çalışma incelendiğinde patch kullanımıyla bölütleme performansının arttığı, 

ancak volume kullanan mimarilere göre işlem süresininde uzadığı görülmüştür.  
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Bu çalışmada, klasik U-Net ve GAN mimarilerinden farklı olarak, pozisyon dikkat 

mekanizmasının ve lokal/global bağlam veri füzyonunun bölütleme başarısına etkisini 

gözlemleyebilmek için GAN temelli yeni bir mimari (Vol2SegGAN) önerilmektedir. Bu 

mimarinin literatürdeki konumunun net anlaşılabilmesi için ortak veri kümeleri üzerinde 

eğitim ve doğrulama faaliyeleri gerçekleştirilmiştir. Githup üzerinden araştırmacılarla 

paylaşılan bu yeni mimari kullanılarak grupsal analiz işlemlerinin objektif yapılabileceği 

düşünülmektedir.  

5.1 Veri Kümeleri 

Bu çalışmada IBSR18 [45], MRBRAINS13 (MR13) [46] ve MRBRAINS18 (MR18) [47] 

veri kümeleri kullanılmıştır. IBSR18 veri kümesi, toplam 18 hastanın T1 modaliteye sahip 

MRI verilerini ve bunların bölütleme sonuçlarını (groudTrue) içermektedir. Bölütleme 

işlemi üç doku (WM, GM ve CSF) üzerinde gerçekleştirilmiştir. Hastaların MRI verilerinde 

kafatası sıyırma işlemi gerçekleştirilmiştir.  

MR13 veri kümesi, toplam 5 hastadan elde edilmiş MRI verileri ve etiketlenmiş bölütleme 

sonuçları bulunmaktadır. Her bir MRI 3 farklı modaliteye (T1, T1-IR ve FLAIR) sahiptir.  

Veriler 9 farklı kategoride (Background, Cortical GM (CGM), Basal ganglia (BG), WM, 

WM lesions(WMH), Cerebrospinal fluid in the extracerebral space (CF), Ventricles (VE), 

Cerebellum (CE) ve Brainstem (BS)) etiketlenmiştir.  

MR18 veri kümesi, toplamda 7 hastadan alınmış MRI verilerini içermektedir. Veri kümesi, 

3 farklı modaliteye (T1, T1-IR, T2_FLAIR) ve etiketlenmiş bölütleme sonuçlarını 

barındırmaktadır. Veriler 11 farklı etiketle (Background, CGM, BS, WM, WMH, CF, VE, 

CE, BS, Infarction ve Other) bölütlenmiştir. MR13 ve MR18’deki MRI verileri herhangi bir 

ön işlemden geçirilmediği için kafatasıyla birlikte tüm kemiksi yapıları içermektedir. Bu üç 

veri kümesine ait detaylı bilgiler Çizelge 5.1’de özetlenmektedir.  

Çizelge 5.1 : Veri kümeleri ve özellikleri. 

Veri 

Kümesi 

Volume 

(pixels) 

Voxel (mm) Modalite Sınıf 

sayısı 

MRI 

sayısı 

Kullanılan 

modalite 
IBSR 256x256x128 0.93x0.93x1.5 T1 3 18 T1 

MR13 240x240x48 0.95x0.95x3 T1, T1-IR ve 

FLAIR 

8 5 T1 

MR18 240x240x48 0.95x0.95x3 T1, T1-IR ve 

FLAIR 

11 7 T1 
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Bu veri kümelerindeki sadece T1 modalitesine sahip veriler kullanılmaktadır. Bunun 

nedenleri, klasik MRI çekimlerinde T1 modalitesinin yaygın olarak tercih edilmesi, T1’deki 

WM/GM doku zıtlık değerinin yüksek olması [115,126] ve çoklu modalite eğitimlerinde 

hafıza problemlerinin yaşanmasıdır. Böylece toplamda 30 adet T1 modalitesine sahip MRI 

verisi içeren bir veri kümesi hazırlanmıştır.  

5.2 Ön İşlemler 

Bu bölümde üç farklı veri kümesinden toparlanan 30 adet T1 modaliteye sahip MRI verisinin 

standart bir forma dönüştürülebilmesi için gerekli olan ön işlem aşamalarından 

bahsedilmektedir. Veriler, kafatasının sıyrılmış olup olmaması, çözünürlük değerleri ve sınıf 

etiket sayıları noktasında farklılıklar içermektedir. Ön işlemler sayesinde verilerdeki bu 

farklılıklar giderilerek bölütleme mimarilerinin eğitim/test faaliyetlerine hazır hale 

getirilmektedir.  

5.2.1 Beyin bölgesinin çıkarılması 

Bilindiği gibi MRI verileri beyin bölgesiyle birlikte kafatası ve birçok kemiksel yapıları (diş, 

çene vb.) içermektedir. Burada beyin bölgelerinin bölütlenmesine odaklanıldığı için kafatası 

ve diğer kemiksi yapıların silinmesi gerekir. Bu işlem için BET [127], BSE [128], ROBEX 

[129] ve BEaST [130] gibi araçların kullanıldığı bilinmektedir. Ancak bu araçların kafatası 

sıyırma başarımlarının giriş veri kalitesine oldukça bağımlı olduğu görülmüştür. Bununla 

birlikte toparlanan veriler GroundTrue (GT) sınıf etiket verisini barındırdığı için Şekil 5.1’de 

gösterilen aşamalar gerçekleştirilerek beyin bölgesi çıkarılmaktadır. 

Ground True Maske T1 Beyin 

    

Şekil 5.1 : Beyin çıkarma işlemi. 

Buna göre, ilk olarak GT’deki etiketlerin birleşimiyle iki seviyeli 3D-Maske volumeleri elde 

edilmiştir (Denklem 5.1). Daha sonra Maske ve ham MRI verisinin noktasal çarpımıyla 

beyin bölge çıkarımı gerçekleştirilmiştir (Denklem 5.2).  
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𝑥, volume içerisindeki her bir voxeli göstermektedir. IBSR verilerinde beyin bölgesi 

sıyrıldığı için, burada bahsedilen işlem sadece MR13 ve MR18 verilerinde 

gerçekleştirilmiştir.  

5.2.2 Etiketlerin düzenlenmesi 

Kafatası sıyırma işleminden sonra yapılan ikinci işlem sınıf etiket verilerindeki farklılıkların 

giderilmesidir. Hatırlanacağı gibi bu çalışmada üç farklı sınıfın (GM, WM ve CSF) 

bölütlenmesi amaçlanmaktadır. IBSR verileri istenilen sınıf etiketlerine sahip olduğu için 

𝐺𝑇 verileri üzerinde herhangi bir değişiklik yapılmamıştır. Ancak MR13 ve MR18 veri 

kümelerinde sırayla 8 ve 11 sınıf etiketi bulunduğundan GT verisi Denklem 5.3’te 

gösterildiği gibi güncellenmiştir.  

5.2.3 Örtüştürme 

MRI verilerinin farklı çözünürlük ve slice kalınlık değerlerinde elde edilmesi, ayrıca her 

hastanın kafa anatomisinin farklı bir yapıda olması önemli bir sorundur. Uzaysal alandaki 

bu farklılıkların giderilmesi ve veri boyutlarında standardizasyonun sağlanması için 

örtüştürme (registration) işlemi uygulanmaktadır [131]. Beyin MRI verilerinin 

örtüştürmesinde MNI152 (the Montreal Neurological Institute) template’i olarak bilinen 

standart bir beyin atlası kullanılmaktadır [132]. 152 farklı hastanın MRI verisinden türetilen 

MNI152 template’i beyin için standart bir koordinat sistemi olarak benimsenmiştir. Bu 

işlemi gerçekleştirmek için FSL-FLIRT yazılımı kullanılmıştır [111]. Örtüştürme işleminde, 

her hastanın MRI verisindeki beyin bölümü MNI152 template’i üzerine gelecek şekilde 

dönüşüm parametreleri hesaplanır. Dönüşüm parametreleri hesaplandıktan sonra veri 

kümesindeki MRI ve GT verilerine birlikte aynı dönüşüm uygulanmaktadır. Böylece 

⁡𝑀𝑎𝑠𝑘(𝑥) = {
1 𝑖𝑓⁡𝑮𝑻(𝑥) > 0
0 𝑒𝑙𝑠𝑒

 (5.1) 

𝐵𝑟𝑎𝑖𝑛(𝑥) = 𝑴𝑹𝑰(𝑥).∗ 𝑀𝑎𝑠𝑘(𝑥) (5.2) 

𝐺𝑇𝑀𝑅13
𝑛𝑒𝑤 (𝑥) =

{
 

 
0 𝐺𝑇𝑀𝑅13(𝑥) ∈ [7,8]

1 𝐺𝑇𝑀𝑅13(𝑥) ∈ [5,6]

2 𝐺𝑇𝑀𝑅13(𝑥) ∈ [3,4]

3 𝐺𝑇𝑀𝑅13(𝑥) ∈ [1,2]

, 𝐺𝑇𝑀𝑅18
𝑛𝑒𝑤 (𝑥) =

{
 

 
0 𝐺𝑇𝑀𝑅18(𝑥) ∈ [7 − 11]

1 𝐺𝑇𝑀𝑅18(𝑥) ∈ [5,6]⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡

2 𝐺𝑇𝑀𝑅18(𝑥) ∈ [3,4]

3 𝐺𝑇𝑀𝑅18(𝑥) ∈ [1,2]
⁡⁡⁡⁡⁡⁡⁡

 (5.3) 
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etiketlenmiş verinin tutarlılığı korunmuş olur. Çizelge 5.2’de örtüştürme işlemi öncesi ve 

sonrası veri boyutlarındaki değişim gösterilmektedir.  

Çizelge 5.2 : Örtüştürme işlemi öncesi ve sonrasında MRI boyutları. 

Veri 

kümesi 

Önce  Sonra 

Volume (pixel) Voxel (mm)  Volume (pixel) Voxel (mm) 

IBSR 256x256x128 0.93x0.93x1.5  182x182x218 1x1x1 

MR13 240x240x48 0.95x0.95x3  182x182x218 1x1x1 

MR18 240x240x48 0.95x0.95x3  182x182x218 1x1x1 

5.2.4 Kırpma ve örnekleme 

Örtüştürme işlemi sonrası 182x182x218 boyutlarına sahip olan MRI verileri direk olarak 

mimarilerin eğitiminde kullanıldığında bellek yetersizliği problemleriyle karşılaşılmaktadır. 

Bu problemin çözümü için kırpma veya örnekleme işlemleri gerçekleştirilmektedir. Kırpma 

işleminde beyin bölgesi içeride kalacak şekilde MRI boyutları 176x160x192 olarak 

güncellenmektedir. Deneysel çalışmalar sonucunda, bu boyutlarda mimarilerin eğitilebildiği 

ve hafıza problemlerinin yaşanmadığı görülmektedir.  

Bununla birlikte yüksek boyutlu volume’lerin bütün bir şekilde eğitilmesine alternatif olacak 

ikinci bir yaklaşım (örnekleme) test edilmektedir. Örnekleme yaklaşımında, kırpılan MRI 

ve GT verileri içerisinden 24x24x24 boyutlu örnekler alınmakta ve mimarilerin eğitimleri 

gerçekleştirilmektedir. Bu çalışmada, kırpma ve örnekleme işlemlerinin ayrı ayrı bölütleme 

başarım performansı üzerindeki etkileri detaylı bir şekilde incelenmektedir.  

5.3 Önerilen Bölütleme Mimarisi 

Bu çalışmada 3D MRI bölütlemesi için GAN temelli bir bölütleme mimarisi önerilmektedir 

(bak Şekil 5.2). Vol2SegGAN olarak adlandırılan bu mimari, üretici ağ (G) ve ayırıcı ağ (D) 

olmak üzere iki bölümden oluşmaktadır. 𝐷’nin amacı, gerçek GT verisiyle ile GAN 

tarafından üretilen sahte etiket verisini birbirinden ayırmaktır. İkili sınıflandırıcı olarak 

çalışan ayırıcının maliyet fonksiyonu Denklem 5.4’te ifade edilmektedir. 

Burada 𝑀𝑅𝐼, ön işlemler sonrası elde edilen standart veridir. 𝐷(𝑀𝑅𝐼, 𝑥), ayırıcı mimarinin 

𝑀𝑅𝐼 ve 𝑥 sınıf etiket verilerine karşılık ürettiği maliyet değerini ifade etmektedir.⁡𝑥 sınıf 

etiket verisi, 𝐺𝑇 veya 𝐺(𝑀𝑅𝐼) çıktısı olmaktadır. 𝐿2 maliyet fonksiyonu, gerçek ile tahmin 

𝐿𝐷 = 𝐿2[𝐷(𝑀𝑅𝐼, 𝐺𝑇), 1] + 𝐿2[𝐷(𝑀𝑅𝐼, 𝐺(𝑀𝑅𝐼)), 0] (5.4) 
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edilen değer arasındaki karesel hataların toplamı olan hatayı en aza indirmek için kullanılır. 

Bu şekilde 𝐷, zamanla gerçek ve sahte sınıf etiket verilerini birbirinden ayırma kabiliyetini 

kazanmaktadır.  

Üretici mimarinin (𝐺) hedefi, girdi olarak aldığı 𝑀𝑅𝐼 verisinden 𝐺𝑇 benzeri sınıf etiket 

verilerini üretebilmektir. Üreticinin maliyet fonksiyonu Denklem 5.6’da ifade edilmektedir.  

Buna göre, üreticinin maliyeti iki maliyetin (karesel hata ve benzerlik) toplamına eşittir. 

Dikkat edilirse, 𝐿2 karesel hata hesaplanırken, sahte üretici çıktısı gerçekmiş gibi 𝐷’ye 

verilmektedir. Bu durumda profesyonelleşmiş bir 𝐷 yüksek bir maliyet değeri üretecektir. 

Elde edilen bu yüksek maliyet değeri, 𝐺 mimarinin önemli ölçüde ağırlıklarının 

güncellenmesini tetikler. Böylece üretici mimari zamanla daha yüksek doğruluğa sahip sınıf 

etiket verilerini üretme yönünde zorlanır. 𝐿𝐷𝑖𝑐𝑒 maliyet fonksiyonu (bak Denklem 5.7), 

gerçek ve sahte sınıf etiket verileri arasındaki benzerliği hesaplamaktadır [133]. 𝛼 

parametresiyle benzerlik maliyetinin etkisi ayarlanabilmektedir [123]. 

Burada 𝑋 ve 𝑌, gerçek (𝐺𝑇) ve sahte (𝐺(𝑀𝑅𝐼)) sınıf etiket verilerini ifade etmektedir.  

𝐿2 =∑(𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒
𝑖 − 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑

𝑖 )
2

𝑛

𝑖=0

 (5.5) 

𝐿𝐺 = 𝐿2[𝐷(𝑀𝑅𝐼, 𝐺(𝑀𝑅𝐼)), 1]⏟              
𝑘𝑎𝑟𝑒𝑠𝑒𝑙⁡ℎ𝑎𝑡𝑎

+ 𝛼 𝐿𝐷𝑖𝑐𝑒[𝐺𝑇, 𝐺(𝑀𝑅𝐼)]⏟            
𝑏𝑒𝑛𝑧𝑒𝑟𝑙𝑖𝑘

 
(5.6) 

𝐿𝐷𝑖𝑐𝑒 =
2|𝑋 ∩ 𝑌|

|𝑋| + |𝑌|
 (5.7) 
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Şekil 5.2 : Önerilen bölütleme mimarisi (Vol2SegGAN). 

𝐺 mimarisi Şekil 5.4’te detaylı bir şekilde gösterilmektedir. Bu mimari kodlayıcı, özellik 

aktarıcı ve çözücü aşamalarından oluşmaktadır. Kodlayıcı, ön işlem sonucunda üretilen 

176x160x192 boyutlu MRI verilerini giriş olarak almaktadır. Yüksek boyutlu giriş verisinin 

kodlanması için konvolüsyon, normalizasyon, aktivasyon ve çürütme operatörleri 

kullanılmaktadır. Veri boyutu konvolüsyon operatörün stride parametresi kullanılarak 

küçültülmektedir. Başlangıç filtre boyutu, kademeli olarak her seviyede iki kat 

arttırılmaktadır. Böylece veri boyutu küçüldükçe özellik uzayı genişleyen bir yaklaşım 

benimsendiği görülmektedir.   

Özellik aktarma bölümü, mimarinin dar boğazı olarak isimlendirilmektedir. Bu bölümde 

klasik, Atrus evrişimli özellik piramidi (ACFP) [134,135] ve PAM [136] gibi üç farklı 

tekniğin değişik kombinasyonel kullanımı gerçekleştirilmektedir. Klasik yaklaşımda, 

kodlanmış öznitelikler küçültülmeden 3D filtreden süzülerek çözücüye verilmektedir. ACFP 

tekniğinde, lokal ve global bilgilerin birlikte değerlendirilmesi sağlanmaktadır. Bu teknik, 

kodlanmış özniteliklerin çok ölçekli bir şekilde incelenmesine imkan verir. Ölçek 

parametresi (r), 1, 3 ve 5 seçilmekte ve kodlanmış veriden üç farklı seviyede öznitelikler 

elde edilmektedir. Farklı seviyedeki öznitelikler upsampling operatörüyle 

birleştirilmektedir. Bu aşamada kullanılan son teknik konum dikkat modülü (PAM)’dür. Bu 

teknik, öznitelikleri pozisyonlarına göre keskinleştirmektedir. Şekil 5.3’te aşamaları 

gösterilen PAM’de, ilk olarak giriş özniteliklerin (F) kanal boyutu (K) kaldırılmakta ve 𝐹𝑇𝐹 

işlemiyle özellikler pozisyon uzayına aktarılmaktadır. Belirli pozisyonlarda sık tekrar eden 
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öznitelikler vurgulanmakta, nadir görülenler sönümlenmektedir. Daha sonra softmax 

işlemiyle vurgu ve sönümleme değerlerinin 0-1 aralığına dönüşümü gerçekleşmekte ve 

sonuçta özniteliklere eklenmektedir. Böylece belirli bir pozisyonda sık tekrar eden 

öznitelikler güçlendirilmektedir.  

 

Şekil 5.3 : PAM modülü [136]. 

𝐺 mimarisinin çözücü aşamasında, transpoze konvolüsyon kullanılarak özniteliklerin 

genişletilmesi sağlanmaktadır. Kodlama aşamasındakine benzer olarak konvolüsyon 

(transpose), normalizasyon, aktivasyon ve çürütme operatörleri kullanılmaktadır.  

 

Şekil 5.4 : Üretici mimarisi. 

Şekil 5.5’te gösterilen 𝐷 mimarisi, giriş ve sınıflandırma aşamalarından oluşmaktadır. Bu 

mimari MRI verisiyle birlikte sınıf etiket verisini giriş olarak almaktadır. Sınıf etiket verisi 

gerçek ise mimari çıkışı 1, sahte ise 0 olarak belirlenir. Sahte etiket verisi üretici mimariden 

gelmektedir. Sınıflandırma aşamasında dört defa tekrar eden konvolüsyon, normalizasyon, 



51 

aktivasyon ve çürüme operatörleri kullanılmaktadır. Dördüncü adımda normalizasyon 

kullanılmamıştır. Üretici ağdakine benzer şekilde konvolüsyon filtre sayısı aşamalı olarak 

iki kat arttırılmaktadır. Mimarinin son katmanında öznitelikler iki sınıftan birine 

aktarılmaktadır.  

 

Şekil 5.5 : Ayırıcı mimarisi. 

5.4 Deneysel Çalışmalar ve Sonuçları 

Bu bölümde beyin doku bölgelerinin bölütlenmesiyle ilgili gerçekleştirilen üç farklı 

deneysel çalışmanın sonuçları paylaşılmaktadır. Uygulamalar, Google Colaboratory 

platformunda ve Tensorflow/Keras kütüphaneleri kullanılarak gerçekleştirilmiştir.  

Bölütleme sonuçlarının değerlendirilmesinde Dice, VS [137] ve HD [138] metrikleri 

kullanılmıştır. Dice ve VS’nin yüksek değerleri, HD’nin ise düşük değerleri iyi bir 

bölütlemenin yapıldığını göstermektedir.  

İlk deneysel çalışmada, önerilen bölütleme mimarisine ACFP ve PAM tekniklerini entegre 

etmenin bölütleme başarımı üzerindeki etkisi araştırılmaktadır. Üç parça bölütlemenin 

gerçekleştirildiği bu deneyde, ilgili teknikler üretici mimarinin özellik aktarma kısmına 

entegre edilmektedir. Entegrasyon işleminde farklı kombinasyonlar göz önüne alınarak dört 

⁡𝑉𝑆 = 1 −
||𝑋|| − ||𝑌||

|𝑋| + |𝑌|
 (5.8) 

𝐻𝐷(𝑋, 𝑌) = 𝑚𝑎𝑥(𝑑(𝑋, 𝑌), 𝑑(𝑌, 𝑋)) (5.9) 

𝑑(𝑋, 𝑌) = 𝑚𝑎𝑥 (𝑚𝑖𝑛(||𝑋 − 𝑌||)) (5.10) 
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farklı mimari inşa edilmiş ve eğitim/test faaliyetleri gerçekleştirilmiştir. İnşa edilen dört 

farklı mimarinin bölütleme başarım sonuçları Çizelge 5.3’te gösterilmektedir. Her bir 

mimari 8 saat eğitilmiş ve doğruluk değerleri tabloya aktarılmıştır. Eğitim işleminde 

optimizasyon tekniği olarak Adam (learning_rate=0.0001, beta_1=0.5) [72] kullanılmıştır.  

Çizelge 5.3 : Geliştirilen dört farklı mimarinin üç parça bölütleme sonuçları. 

 Dice  VS  HD 

CSF GM WM  CSF GM WM  CSF GM WM 

Vol2SegGAN 0,728 0,868 0,776  0,968 0,983 0,974  2,165 2,216 1,926 

Vol2SegGAN+PAM 0,719 0,852 0,754  0,962 0,966 0,950  2,699 3,192 2,937 

Vol2SegGAN+ACFP+PAM 0,725 0,863 0,774  0,968 0,988 0,981  2,532 2,429 2,103 

Vol2SegGAN+ACFP 0,739 0,875 0,793  0,970 0,983 0,973  2,155 2,206 1,983 

Çizelge 5.3’deki bölütleme sonuçları incelendiğinde, Vol2SegGAN+ACFP mimarisi üç 

metriğe göre CSF bölgesinin, iki metriğe göre GM bölgesinin bölütlenmesinde en yüksek 

başarımına sahiptir. Lokal ve global bağlam bilgilerini birleştiren ACFP tekniğinin 

kullanımı, bölütleme başarımını olumlu yönde etkilemiştir. Enteresan sonuçlardan biri, 

PAM tekniği kulanımının olumsuz bir etki oluşturmasıdır. Dikkat edilirse PAM 

kullanıldığında elde edilen sonuçlar, klasik teknikle elde edilen sonuçlardan daha düşüktür. 

Buna ön işlem aşamasında kullanılan örtüştürme işleminin neden olduğu düşünülmektedir. 

Çünkü örtüştürme işlemiyle beyin bölgelerindeki yapılar benzer pozisyonlara yakınsayarak 

pozisyon farklılıkları elimine edilmektedir. Bu durum pozisyona göre dikkat mekanizması 

sağlayan PAM modülün başarımını olumsuz etkilemiştir. Bu aşamada en iyi performansı 

sergileyen Vol2SegGAN+ACFP mimarisi, önerilen mimari olarak seçilmiş ve sonraki 

deneylerde önerilen mimari derken bu mimari kasdedilmektedir.  

İkinci deneysel çalışmada, önerilen mimarinin bölütleme performansının mevcut 

yaklaşımlar (FSL-FAST[111], VolBrain [114], 3D P-U-Net [122], 3D U-Net [119] ve 

Vox2Vox [123]) içerisindeki konumu araştırılmaktadır. FSL-FAST ve VolBrain yöntemleri 

için herhangi bir kodlama gerçekleştirilmeyerek hazır araçlar kullanılmıştır. Derin ağ tabanlı 

diğer bölütleme mimarileri yaklaşık 8 saat eğitilerek test sonuçları elde edilmiştir. 3D P-U-

Net [122] yönteminde, giriş MRI verileri orijinal makalede belirtilen 8x24x24 boyutlarında 

parçalara bölünmüş ve eğitim gerçekleşmiştir. MRI verileri direk olarak 3D U-Net [119] 

mimarisine verildiğinde hafıza problemleri ortaya çıkmıştır. Bu nedenle veriler 24x24x24 

boyutlu parçalara bölündükten sonra eğitim gerçekleştirilmiştir. Vox2Vox [123] ve önerilen 
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mimari için MRI verileri üzerinde herhangi bir parçalama işlemi gerçekleştirilmemektedir. 

Üç parça bölütlemesinin gerçekleştirildiği bu deneyin sonuçları Çizelge 5.4’te sunulmuştur.  

Çizelge 5.4 : Önerilen bölütleme mimarisinin mevcut yöntemler içerisindeki konumu.  

   Dice    VS    HD  

Models  CSF GM WM  CSF GM WM  CSF GM WM 

FSL-FAST  0,448 0,640 0,586  0,613 0,902 0,871  6,293 5,044 5,962 

VolBrain   0,594 0,789 0,814  0,931 0,929 0,932  4,552 8,216 8,721 

3D P-U-Net  0,696 0,856 0,761  0,790 0,969 0,969  2,452 2,442 2,041 

Vox2Vox  0,648 0,829 0,717  0,952 0,977 0,929  3,388 3,760 3,958 

3D U-Net  0,735 0,873 0,785  0,976 0,983 0,980  2,234 2,994 1,966 

Önerilen  0,739 0,875 0,793  0,970 0,983 0,973  2,155 2,206 1,983 

Sonuçlar incelendiğinde, önerilen yöntem, tüm metriklere göre GM bölütlemesini en iyi 

yapmaktadır. Dice ve HD ye göre CSF’yi de en iyi bir şekilde bölütlemektedir. WM 

dokusunun bölütlemesinde Volbrain ve 3D U-Net mimarilerinin daha iyi sonuçlar sağladığı 

görülmektedir. Elde edilen bu sonuçlar, önerilen mimariyi literatürde oldukça saygın bir 

konuma taşımaktadır.  

Bölütleme yöntemlerinin örnek bir MRI üzerindeki sonuçları Şekil 5.6’da görsel olarak 

gösterilmektedir. GT sınıf etiket verisi son sütunda gösterilmektedir. Elde edilen sonuçlarda 

CSF bölgesi kırmızı renkle, GM bölgesi yeşil renkle ve WM bölgesi kraliyet mavisi rengiyle 

ifade edilmektedir. Yöntem sonuçlarında GT’ye en yüksek benzerliğin görüldüğü bölgeler 

sarı renkli dikdörgen içerisinde vurgulanmaktadır. İlk satırda, elde edilen bölütleme 

sonuçları 3D-volume şeklinde gösterilmiştir. Volume içerisinde seçilen bir noktanın axial, 

sagittal ve coronal görüntüleri için elde edilen bölütleme sonuçları sırayla ikinci, üçüncü ve 

dördüncü satırda gösterilmektedir.  

Beyni kapsayan en dış bölgede CSF dokusu bulunduğu için ilk satırda gösterilen 3D-volume 

sonuçları çoğunlukla kırmızı renkle boyanmıştır. GM bölgesini ifade eden yeşil renk nadiren 

görülmektedir. Çizelge 5.4’teki sonuçlardan hatırlanacağı üzere 0,739 benzerlik oranıyla en 

yüksek CSF doğruluğu önerilen yönteme aittir. 3D-volume sonuçları bunu doğrulamaktadır. 

Yöntemlerin WM bölgesini yakalama doğruluğu ikinci satırda gösterilen sonuçlardan 

rahatlıkla algılanabilir.  
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FSL-FAST VolBrain 3D P-U-Net Vox2Vox 3D U-Net Önerilen GT 

       

       

       

Şekil 5.6 : Örnek bir MRI üzerinde yöntemlerin bölütleme sonuçları. 

Üçüncü deneysel çalışmada, mimarilerin T1 MRI taramaların üzerinde sekiz farklı dokuya 

göre bölütleme başarıları incelenmiştir. Bu deneysel çalışmada, ön işleme adımları olarak 

sadece beyin çıkarma işlemi kullanılmıştır. Aynı zamanda MR18 veri kümesinde infarction 

ve other dokuları göz ardı edilmiştir [47]. Daha önceki uygulamalarda olduğu gibi mimariler 

8 saat eğitilmiş ve test sonuçları Çizelge 5.5’te sunulmuştur. VolBrain modeli üç doku 

bölgesini ve FSL-FAST modeli ise en fazla 6 doku bölgesini bölütleyebildiği için bu 

modeller bu deneysel çalışmaya dahil edilmemiştir.  

Çizelge 5.5 : Sekiz parçalı bölütleme sonuçları. 

 Dice  VS  HD 

Doku 

3D P-U-

Net 

Vox2 

Vox 

3D 

U-Net Önerilen  

3D P-U-

Net 

Vox2 

Vox 

3D 

U-Net Önerilen  

3D P-U-

Net 

Vox2 

Vox 

3D 

U-Net Önerilen 

CGM 0,867 0,902 0,899 0,901  0,975 0,971 0,974 0,978  1,410 1,986 1,542 1,597 

BG 0,860 0,814 0,920 0,864  0,882 0,970 0,981 0,975  3,226 4,293 2,164 2,738 

WM 0,861 0,888 0,885 0,888  0,967 0,976 0,971 0,992  1,937 2,164 2,033 1,821 

WMH 0,678 0,377 0 0,460  0,794 0,406 0 0,488  3,761 16,304 None 13,937 

CF 0,892 0,916 0,924 0,914  0,966 0,990 0,982 0,994  1,410 1,638 1,353 1,353 

VE 0,935 0,929 0,950 0,942  0,948 0,982 0,967 0,963  5,784 4,535 3,895 2,885 

CE 0,948 0,933 0,956 0,954  0,976 0,968 0,983 0,991  3,376 4,837 2,845 3,314 

BS 0,913 0,912 0,933 0,939  0,918 0,985 0,955 0,955  2,849 2,753 2,638 2,323 

1 
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Üçüncü deneysel çalışmanın sonuçları incelendiğinde, önerilen mimarinin bölütleme 

performansı VS ve HD’a göre en iyi, Dice’a göre 3D U-Net’den sonra en iyi ikinci seviyede 

olduğu görülmektedir. Dice metriğine göre 3D U-Net mimarisi dört beyin dokusunda (BG, 

CF, VE ve CE) en iyi performansı sergilemiştir. Önerilen mimari ise WM ve BS dokularında 

en yüksek bölütleme performansı sağlamış ve diğer dokularda genellikle en iyi ikinci 

performansı göstermiştir. VS ve HD metrikleri incelendiğinde genel olarak önerilen 

mimarinin yüksek performans sergilediği görülmüştür.  

Mimarilerin örnek bir MRI verisinin 20, 25, 30 ve 35 numaralı görüntülerindeki bölütleme 

sonuçları Şekil 5.7’de gösterilmektedir. Sonuçların daha net kıyaslanabilmesi için açık sarı 

renkli dikdörtgensel bölgeye odaklanılabilir. 3D U-Net yöntemi, WMH dokusunu (sarı 

bölge) bölütleyemediği görülmektedir. Önerilen mimarinin GT’ye oldukça benzer sonuçlar 

elde edittiği görülmektedir. 
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3D P-U-Net Vox2Vox 3D U-Net  Önerilen Ground True 

     

     

     

     

Şekil 5.7 : Örnek bir MRI üzerindeki bölütleme sonuçları (yukarıdan  

aşağıya doğru 20, 25, 30 ve 35 nolu görüntüler). 

Çizelge 5.6’da bir MRI verisinin bölütlenme yöntemleri kullanılarak etiketlerine 

dönüştürülme süreleri ve mimarilerin toplam parametre sayıları ifade edilmektedir. Çalışma 

zamanı CPU ve GPU olarak iki farklı şekilde hesaplanmıştır. Derin öğrenme yaklaşımını 

kullanan yöntemlerin parametre sayıları verilmektedir. 

Çizelge 5.6 : Mimamarilerin MRI bölütleme süreleri. 

 Modeller  CPU  GPU  Parametre (mil.) 
 FSL-FAST  4-5 dk.  -  - 
 VolBrain  13-14 dk.  -  - 

 3D P-U-Net  35-36 dk.  14-15 sn.  12,065 

 Vox2Vox  29-30 sn.  0-1 sn.  293,939 

 3D U-Net  13-14 dk.  8-9 sn.  16,325 

Önerilen  11-12 sn.  0-1 sn.  6,883 
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Sonuçlar incelendiğinde, önerilen bölütleme mimarisinin hem CPU hem de GPU 

kullanımında en yüksek bölütleme hızına sahip olduğu göstermektedir. Önerilen mimarinin 

GAN temelli bölütleme mimarisinin oldukça etkileyici bir performans sergilediği 

düşünülmektedir. Elde edilen sonuçlar hızlı bölütleme ihtiyacının olduğu uygulamalarda 

önerilen yaklaşımın tercih edilebileceği ortaya koymaktadır. Ayrıca akranlarıyla 

kıyaslandığında önerilen mimarinin en düşük parametreye sahip olduğu ve hesaplama 

maliyetlerinin düşük çıkmasında bununda bir etken olduğu görülmektedir.  
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6.  SONUÇLAR 

Gerçek görüntülere oldukça benzeyen sentetik görüntülerin otomatik üretilmesi problemine 

çözüm olarak sunulan Çekişmeli Üretken Ağlar (GAN), derin öğrenme alanında önemli 

buluşlarından biri olarak görülmektedir. Bu tez çalışmasında, mevcut üretici ağ mimarileri 

detaylı bir şekilde incelenmiş, üstün/eksik yönleri belirlenerek güncel problemlerin 

çözümüne ışık tutacak üretken ağlar temelli yeni mimariler önerilmiş ve literatüre katkılar 

sunulmuştur.  

Tez çalışması kapsamında sentetik görüntü üretimi, çözünürlük iyileştirme, sinyal-görüntü 

dönüşümü ve bölütleme gibi dört farklı güncel problemin çözümüne odaklanılmış ve her 

problem için üretken ağ temelli özgün çözüm yaklaşımları sunulmuştur. Problemlerin 

çözümleri için literatürde bulunan mevcut çözüm yaklaşımları ile önerilen yaklaşım 

doğruluk ve performans gibi kriterlerle karşılaştırılmış ve elde edilen sonuçlar bilimsel 

dergilerde makale şeklinde yayınlanmıştır. Her bir problem özelinde yapılan akademik 

çalışma tezin farklı bir bölümünde sunulmaktadır. 

Buna göre yapılan ilk çalışmada, GAN mimarilerin sentetik görüntü üretim kabiliyetleri 

incelenmiş ve hibrit bir GAN mimarisi önerilmiştir. Yedi farklı üretken ağ modeli ile birlikte 

önerilen hibrit mimari (cDCGAN) performanslarının incelenebilmesi için MNIST ve 

Fashion-MNIST veri kümeleri kullanılmıştır. Önerilen hibrit mimari, DCGAN ve cGAN 

modellerinin avantajlarını birleştirmektedir. Kıyaslama metrikleri olarak FID benzerliği ve 

eğitilmiş CNN çıktısı kullanılmıştır. Elde edilen sonuçlara göre, FID benzerlik metriğine 

LSGAN mimarisini veri kümelerinin sınıfları hem ayrı ayrı hem de toplu sonuçlarda en iyi 

performansı sergilediği görülmüştür. CNN tabanlı eğitilmiş mimari çıktıları 

değerlendirildiğinde ise LSGAN modeliyle üretilen görsellerin %97.32 oranında sınıflama 

doğruluğu sağladığı görülürken, cDCGAN mimarisi 5 sınıfta en iyi başarıyı sağlamıştır. 

Sonuçlar genel bir şekilde ele alındığında, LSGAN gürültü seviyesi yüksek, ancak 

sınıflandırma doğruluğu yüksek görseller üretirken, cDCGAN gürültü seviyesi düşük, ancak 

sınıflandırma doğruluğu orta seviyeli görseller ürettiği görülmektedir.  

Yapılan ikinci çalışmada, GAN tabanlı çözünürlük iyileştirme yönteminin (SRGAN) klasik 

yaklaşımlarla kıyaslamasını içeren bir çalışma yapılmıştır. Klasik çözünürlük iyileştirme 
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(Bilineer ve Bicubic) ve gürültü eleme yöntemlerinin (Ortanca, Ortalama ve Adaptif) birlikte 

kullanıldığı bu çalışmada, farklı büyütmeler altında SRGAN mimarisinin mevcut 

yaklaşımlara olan üstünlüğü gözlemlenmiştir. Uygulama çalışmasında Camelyon17 veri 

kümesindeki meme kanseri görüntüleri ve SSIM, PSNR ve FFT_MSE benzerlik metrikleri 

kullanılmıştır. Elde edilen sonuçlar incelendiğinde, 2 kat büyültmede Bicubic, 4, 8 veya 16 

kat büyültmede SRGAN yönteminin en doğru büyültme sağladığı gözlemlenmiştir. Benzer 

şekilde gürültü eleme sonuçları incelendiğinde SRGAN yönteminin klasik yöntemlere 

üstünlüğü açıkça görülmektedir.  

Üçüncü çalışmada tek boyutlu sinyallerden iki boyutlu görsel üretim problemi ele alınmıştır. 

Bu kapsamda EEG sinyallerini girdi alan ve bakılan görseli çıktı olarak üreten bir çalışma 

yapılmıştır. Mevcut GAN çözümlerininde bulunduğu bu alana yeni bir mimari (EEG-GAN) 

kazandırılmıştır. Önerilen mimari, Fourier ve VAE kodlayıcı tekniğinin birlikte 

kullanılmasına dayanmaktadır. Böylece, üretici ağa girdi olarak gürültü vektörü yerine EEG 

sinyallerinin Fourier dönüşümü sonrası ortalama ve standart sapmalarına dayalı kodlanmış 

bir hali verilmektedir. Gerçekleştirilen deneysel çalışmalarda, yöntemlerin üç farklı gürültü 

altında görüntü üretim performansları incelenmiştir. MNIST ve Fashion-MNIST veri 

kümelerinin kullanıldığı bu çalışmada benzerlik metriği olarak önceden eğitilen bir CNN 

kullanılmıştır. Elde edilen sonuçlar incelendiğinde, klasik GAN mimarileriyle %93 

benzerliğe sahip görüntüler üretilirken, önerilen mimariyle bu oran %95-100 aralığına 

yükseltilmiştir.  

Dördüncü çalışmada, güncelliğini sürekli muhafaza eden bölütleme problemi ele alınmıştır. 

Özellikle medikal alanda hassas bölütleme yaklaşımlarına halen büyük ihtiyaç 

duyulmaktadır. Bu kapsamda T1 ağırlığına sahip 3D-MRI verileri kullanılarak beyin 

bölümlerinin üç seviye (CSF, GM ve WM) ve sekiz seviye (CGM, BG, WM, WMH, CF, 

VE, CE ve BS) olarak bölütlenme işlemleri yapılmıştır. Klasik bölütleme yaklaşımlarına ek 

olarak ACFP ve PAM modüllerinin kullanıldığı özgün bir bölütleme mimarisi 

önerilmektedir. Yöntemlerin eğitim ve test faaliyetleri için IBSR18, MR13 ve MR18 veri 

setleri kullanılırken, başarım değerlendirmede Dice, VS ve HD benzerlik metrikleri 

kullanılmıştır. Eğitim setinin inşasında parça ve volüm olmak üzere iki farklı kullanımın 

doğruluk üzerine etkisi incelenmiştir. Elde edilen sonuçlar ışığında, volüm kullanımının 

parça kullanımından hızlı çalıştığı, üç seviyeli bölütlemede önerilen mimarinin Dice ve HD 

metriklerine göre CSF ve GM dokularında en iyi bölütleme sağladığı, WM dokusunda ise 

en yüksek ikinci bölütleme başarısı sağladığı görülmüştür. Ayrıca VS metriğine göre 3D-U-
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Net mimarisinden sonra en yüksek bölütleme performansı sergilediği gözlemlenmiştir. Sekiz 

seviyeli bölütleme sonuçları incelendiğinde, önerilen mimarinin VS ve HD metriklerine göre 

en iyi, Dice metriğine göre ise 3D U-Net mimarisinden sonra en yüksek bölütleme 

performansını sergilediği görülmüştür.  

Bununla birlikte önerilen mimarinin parametre sayısının (6.8 milyon) düşük olması 

bölütleme süresinin düşmesini sağlamaktadır. Örnek bir 3D-MRI verisinin bölütlenme 

süresi, CPU kullanıldığında 11-12 saniye olurken, GPU kullanıldığında 0-1 saniye aralığına 

düşmektedir. Elde edilen sonuçlar değerlendirildiğinde, önerilen bölütleme mimarisiyle 

kaydadeğer bir bölütleme sonucunun hızlı bir şekilde elde edilebildiği görülmektedir.  
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