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OZET

Giiniimiizde goriintii kalitesi ¢ogu alanda dnemli bir etken haline gelmistir. Ozellikle uydu
goriintiileri, yiiz ve plaka tanima, medikal goriintiileme alanlarinda kaliteli goriintiiler
ihtiyac haline gelmistir. Yiiksek goriintii elde edebilmek i¢in kullanilan cihazlar maliyet
acisindan yiik olusturmaktadir. Ayrica istenilen ¢oziiniirliikte goriintii i¢in kullanilan
cihazlar da yetersiz olabilmektedir. Tim bu sorunlar dikkate alindiginda, yiiksek
coziiniirlikli goriintii elde edebilmek icin siliper c¢oziiniirlik teknikleri kullanilmaya
baslanmistir. Siiper ¢oziiniirliiglin tanimi basit olarak diisiik ¢oziiniirlikli goriintiiler
kullanarak yiiksek ¢oziintrliklii gortntiiler olusturmaktir. Son yillarda derin dgrenme
kullanilarak yapilan ¢aligmalarin basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Bu ¢alismada,
medikal goriintiilemedeki yiiksek ¢Oziintirlikli goriintii ihtiyact gozetilerek ve derin
ogrenme algoritmalarindaki basarilar gbz Oniine alinarak, tek goriintii sliper ¢oziintirliik
yontemleri olan EDSR ve DCSCN ve ¢ok goriintii siiper ¢oziiniirliik yontemi olan DBVSR
modelleri egitilmis ve sonuglari karsilastirilmistir.
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ABSTRACT

Today, image quality has become an important factor in many areas. Especially in the
fields of satellite images, face and license plate recognition, medical imaging, quality
images have become a necessity. The devices used to obtain high images create a burden in
terms of cost. In addition, the devices used for the desired resolution image may also be
insufficient. Considering all these problems, super resolution techniques have been used to
obtain high resolution images. The definition of super resolution is simply creating high
resolution images using low resolution images. In recent years, it has been observed that
studies using deep learning give successful results. In this study, considering the need for
high resolution images in medical imaging and the achievements in deep learning
algorithms, EDSR and DCSCN models, which are single image super resolution methods,
and DBVSR models, which are multi-image super resolution methods, are trained and their
results are compared.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu caligmada kullanilmis kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

CNN Convolutional Neural Network

DBVSR Deep Blind Video Super Resolution

DCSCN Fast and Accurate Image Super Resolution by Deep
CNN with Skip Connection and Network in Network

EDSR Enhanced Deep Residual Networks for Single Image
Super-Resolution

FSRCNN Fast Super-Resolution Convolutional Neural Network

PReLU Parametric ReLU

ReLU Rectifier Linear Unit

ResNet Residual Network

SRResNet Super Resolution Residual Network

SRCNN Super-Resolution Convolutional Neural Network



1. GIRIS

Siiper ¢ozlniirliigiin temel amaci, diisiik ¢coziintirliiklii goriintiiler kullanilarak ¢ozliniirligi
yiikksek goriintiiler olusturmaktir [1]. Goriintilemede kullanilan lenslerin ~ disiik
cozlinlrlikli ¢iktilar liretmesi, maliyetin yiiksek olmasi veya kullanilan donanimlarin
ihtiyaclar1 karsilamada yetersiz olmasi durumunda, minimum maliyet ve daha yiiksek

performans sebebiyle siiper ¢oziiniirlilk yontemleri 6n plana ¢ikmustir.

Glinlimiizde epey popiiler olan siiper ¢oziiniirlik yontemleri bircok alanda ihtiyaclara
cevap vermistir. Ozellikle goriintii kalitesinin énemli oldugu, medikal goriintiileme, uydu

goriintiileri, plaka tanima, yiiz tanima gibi alanlarda basarili ¢alismalar yapilmistir [2].

Son yillarda, performansinin yiiksek olmasi sebebiyle, 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirliik
yontemleri kullanilmaya baslanmstir [3, 4]. Derin 6grenme kullanilarak yapilan ilk siiper
¢oziiniirliik yontemi literatirde SRCNN olarak bilinmektedir. Ik kez evrisimli sinir ag1
kullanilarak, az sayida katman ile diisiik ¢oziiniirlikli goriintiiden yiiksek ¢oziiniirlikli
goriintii elde edilmistir [5]. SRCNN’ den sonra, hizi ve performansi daha yiiksek olan
FSRCNN yontemi Onerilmistir [6]. Artik 6grenme, belirlenen bir katmanin giris
ozelliklerinin bagka bir katmana atlamal1 baglant1 ile gecirilmesi ile gergeklestirilir. Artik
aglar kullanilarak yapilan ilk ¢alisma ResNet’ tir [7]. Artik aglar ile sliper ¢oziiniirliik
caligmasi ise SRResNet ile yapilmistir. SRResNet ile agin 6grenmesini kolaylastirmak ve
performansi artirmak hedeflenmistir [8]. Evrisimli sinir aglart kullanilarak videolar i¢in
gelistirilen siiper ¢oziiniirliik algoritmalar1 da literatiirde yerini almistir [9]. Evrisimli sinir
aglarinda, bir alt piksel evrisim katmani eklenerek olusturulan ve video kullanilarak

olusturulan algoritmalarin da daha iyi performansli sonuglar verdigi gériilmiistiir [10, 11].

Bu ¢aligmada, tek goriintii siiper ¢oziiniirliik yontemleri olan EDSR [12] ve DCSCN [13];
¢ok goriintii siiper ¢ozinirlik yontemi DBVSR [14], ultrason veri setleri kullanilarak

egitilmis ve sonuglar1 kiyaslanmaistir.






2. SUPER COZUNURLUK

Stiper ¢Oziiniirlikk teknikleri farkli etkenlerine gore genel olarak Cizelge 2.1°deki gibi
kategorize edilebilir [15].

Cizelge 2.1. Siiper ¢ozlniirliik yontemleri

Stiper Cozliniirliik

Enterpolasyon Tabanli Yeniden Yapilandirma Tabanli Ornekleme Tabanl

En Yakin Komsu Yinelemeli Geri Projeksiyon Derin Ogrenme
Enterpolasyonu

Bilineer Enterpolasyon Diizenleme Regresyon Tabanli

Bikiibik Enterpolasyon Ogrenmeye Dayali

2.1. Enterpolasyon Tabanh Yoéntemler

Enterpolasyon yontemi, var olan piksel degerlerinin, belirli araliklarla kullanilarak, yeni ve
degeri bilinmeyen piksel degerlerinin olusturulmasina dayanir. Bulanik goriintiiler
olusturma ihtimali bu yontemin dezavantajidir. Enterpolasyon yontemi genel olarak tige

ayrilir.

2.1.1. En yakin komsu enterpolasyonu

En yakin komsu enterpolasyon yonteminde, olusturulacak yeni piksel, en yakin komsu
pikselin degeri ile doldurulur. Enterpolasyon ydntemleri arasinda en hizli hesaplanan

yontemdir. Fakat olusturulan goriintiiniin sonucu daha piiriizlii tiretilir.

2.1.2. Bilineer enterpolasyon

Bilineer enterpolasyon yonteminde, en yakindaki dort piksel degerinin agirlikli ortalamasi
ile yeni piksel degeri hesaplanir. En yakin komsu enterpolasyon yontemine gore daha iyi
¢Oziiniirliikte goriintii Uretilir. Fakat bu yontemde goriintii, kenar ve kdse gibi alanlarda

sonuglart yumusatilir.



2.1.3. Bikiibik enterpolasyon

Bikiibik enterpolasyon yonteminde 16 pikselin agirlikli ortalamasi alinarak daha iyi
¢cOziintirlikli goriintl dretilir. Bikiibik yontemi daha fazla hesaplama zamani gerektirir.
Zamanin 6nemli olmadig1 durumlarda tercih edilebilir ve diger yontemlere gore daha iyi

SONUG Verir.

2.2. Yeniden Yapilandirma Tabanh Yontemler

Yeniden yapilandirma tabanli yontemler temel olarak, diisiik c¢oziiniirliklii giris
goriintlistinlin  yliksek ¢oziintirliikklii goriintiiniin bozulmus haliyle temsil edilebilecegini
varsayar. Bozulma modeli bulaniklastirma, alt 6rnekleme ve giiriiltiilerden olusur. Eldeki
on bilgi ile diisiik ¢ozlintirliiklii goriintiideki kenar alanlar iyilestirilebilir. Eksik bilgi ne
kadar fazlayla goriintii o kadar az ayrint1 ile olusturulur. Bu modelin dezavantaj1 ise eger
diisiik ¢oziiniirlikli goriintii ile yiliksek ¢oziiniirliiklii goriintii arasindaki ne kadar fazlaysa

olusturulan goriintii o kadar bulanik olur.

2.2.1. Yinelemeli geri projeksiyon yontemi

Yinelemeli geri projeksiyon yaklasimda, simiile edilen goriintii ile gézlemlenen goriintii
arasindaki hata geri yansitilir. Bu islem iteratif olarak tekrarlanir, boylece bu hata en aza
indirilir. Siiper ¢oziiniirliiglin yineleme siireci, maliyet fonksiyonunu en aza indirene kadar

devam eder.



2.2.2. Diizenleme yontemi

Diizenleme yonteminin temel fikri, yiiksek ¢Oziintirliklii goriintiiyli olusturabilmek i¢in
¢Oziim alanini siirlayarak bazi 6nbilgileri birlestirmektir. Bu yontem ile enterpolasyon ile

¢ozlimi zor olan, piiriizlii goriintii ve keskin olmayan kenar goriintiisii iyilestirilebilir.

2.3. Ornekleme Tabanh

Daha once denenen yontemler ile elde edilen sonuglarin performansi yeterli olmadigi
goriilmistiir. Bununla beraber performansi artirmak ic¢in yinelemeli bir ydntem
kullanilmasi fikri 6ne siiriilmistiir. Yinelemeli yontemler, daha iyi ¢ikis verisi elde etmek
icin Onceki c¢ikis verilerinin 6n bilgilerini kullanir. Yinelemeli siiper ¢6ziiniirliik
yontemlerinin temel mantigi, basit fakat giiglii bir benzetme algoritmasi olugturmasidir.
Algoritmanin amaci, diisiik ¢oziiniirliikklii goriintiileri kullanarak daha kaliteli goriintii
olusturmaktir. Bu olusturma islemi kalitenin artmas1 devam edinceye kadar veya belirlenen

sayida iterasyon bitinceye kadar siirebilir.

2.3.1. Regresyon tabanh 6grenme

Regresyon tabanli 6grenmede bellek depolama alanini azaltmak icin biiyiik data setleri
yerine esleme islevleri egitilir. Yiiksek ¢Oziintirliiklii pikselleri dogrudan kullanmayip,
goriintii kalitesini yiikseltmek i¢in haritalama islevlerini bulur. Fakat, bulunmak istenen
haritalama islevi i¢in en yakin kiimeyi arama hizi sistemin bir sorunu olabilir. Esleme

islevi sayisi arttik¢a sorun kritiklesebilir.
2.3.2. Ogrenmeye dayah yontem
Ogrenmeye dayali yontemlerde, diisiik ve yiiksek ¢oziiniirliiklii veri setinden olusan

goriintiiler kullanilarak, veriler arasindaki iliskinin gretilmesi amaclanmstir. Ilerleyen

boliimlerde 6grenme dayali yontemler detayli olarak agiklanacaktir.






3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, insan beyninin ¢alismasinin modellenmesi ile olusturulan ¢cok katmanli ag
yapilaridir. Derin 6grenme, makine 6grenmesinin alt koludur. Derin 6grenme girdi olarak

verilen verilerle sonuglar arasinda iliski kuran algoritmalart olusturur [16][17].

3.1. Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglarin1 aciklamadan once biyolojik sinir aglarini agiklamak daha dogru

olacaktir.

Beynin en kiigiik yap1 tagini noronlar yani sinir hiicreleri olusturur. Sekil 3.1°de sinir
hiicresinin biyolojik gosterimi mevcuttur. Dentritler ile diger sinir hiicrelerinden gelen

sinyaller alinir ve aksonlar ile sinyaller yine diger sinir hiicrelerine iletilir.

hiicre govdesine dogru
tasinan sinval

dentrit akson képriisii

cekirdek

hicre gbvdesindgn
tasinan sinyal

hiicre govdesi
Sekil 3.1. Sinir hiicresi biyolojik gosterimi
Sinir hiicresinin matematiksel modeli Sekil 3.2°deki gibidir. Perseptron yapay sinir

aglarimin en kiiclik yap1 tasidir. Lineer bir fonksiyon ile gosterilen perseptron, 1958 yilinda

Frank Rosenblatt tarafindan tanimlanmustir [18].
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Sekil 3.2. Perseptron gosterimi

Perseptron tek katmanli bir yapay sinir agidir. Buradaki hedef en dogru ¢ikt1 verilerini
iretebilecek agirlik degerlerinin (w) bulunmasidir. Noronlar ile gelen girdiler (x) agirlik
degerleri ile garpilir. Carpilan degerler dendritler ile toplanir. Toplanan degerlere bayas (b)
degeri eklenerek bir aktivasyon fonksiyonu olusturulur. Ilgili esitlik Es. 3.1°de

gosterilmistir.

a = f(wx +b) 3.1)

Yapay sinir aglar1 birden fazla perseptronun bir araya gelmesi ile olusur. Yapay sinir

aglarindaki katmanlar genel olarak girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmanidir.

Veriler girdi katmanindan gegtikten sonra gizli katmanlara gonderilir. Gizli katmanlarda
islenen veriler ¢ikti katmanina gonderilir. Cikt1 katmaninda dogru veriler alabilmek i¢in
gizli katmanlarda dogru agirlik degerlerinin kullanilmasi gerekir. Sekil 3.3’de sinir

aglarindaki katmanlar ve verilerin katmanlara giris ve ¢ikislar1 6rnek olarak gosterilmistir.



Girdi Katmani Ciktl Katmani

Gizli Katmanlar

Sekil 3.3. Yapay sinir aglarinda katmanlar

3.1.1. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, derin 6grenme modeline verileri Ogretirken islenen verilerin
daha dogru sonuglar vermesi igin kullamlir. Iyi bir aktivasyon fonksiyonu, dogrusal
olmamali, tiirevlenebilir olmali, alt ve {ist sinirlara sahip olmali, monoton artan ve azalan
olmali, orijin noktasina gore yakinsamali [19]. Bu boliimde, siklikla kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1 agiklanmastir.

Sigmoid

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, lojistik fonksiyonun 6zel bir halidir. Dogrusal olmayan
bir fonksiyondur. ikili olaylarin olasiligmni tahmin etmek igin kullanilir ve [0,1] arasinda
bir olasilik degeri olusturur. Tiirevlenebilen bir fonksiyondur ve bu sayede 6grenmeyi
gerceklestirebilir. Sigmoid fonksiyonunun grafiksel gosterimi Sekil 3.4’te, fonksiyonel

gosterimi Es. 3.2°de gosterilmistir.

1 (3.2)
1+ e*

o(z) =
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Sekil 3.4. Sigmoid fonksiyonu grafiksel gosterimi

RelLU

Derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan ReLU aktivasyon fonksiyonunun matematiksel

gosterimi Es. 3.3’te ve grafigi Sekil 3.5’teki gibidir.

ReLU(x) = max (0, x) (3.3)

glx)
4.5 = = = gix)

Sekil 3.5. ReLU fonksiyonu gosterimi
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ReLU, negatif deger lireten sinir aglari i¢in sifir degerini alir. ReLU sayesinde ayn1 anda
tim sinir aglar aktif edilmez, bdylece daha hizli ¢aligabilir. Negatif olmayan deger i¢in
aldig1 degeri dondiiriir.

Si1zint1 ReLU

Sizint1 ReLU’da negatif deger alan sinir aglar1 sifira ¢ok yakin deger alir ama tam olarak
sifira esit degildir. Boylece bu fonksiyonun tiirevi sifir disinda deger alabilir. Tiirevin sifir
olmamas1 sebebiyle geri yayilimda da O0grenme negatif alanda gergeklesebilir. Sizinti

ReLU denklemi Es. 3.4’teki gibi ve grafigi Sekil 3.6°daki gibidir.

LeakyReLU(x) = max(0.1 * X, X) (3.4)

Leaky RellU Activation Function

10 4

Y Axis
e

max{0.1*x, x)

100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100
X Axis

Sekil 3.6. Sizintt ReLU fonksiyonu gosterimi

Parametrik ReLU

Parametrik ReLU fonksiyonu da negatif degerlerde belirlenen katsayiya (a;) gore

ogrenebilir. Sizinti ReLU’ dan farkli olarak, 0,1 yerine farkli bir katsay1 kullanmasidir.
Parametrik ReLU fonksiyonunun formiilii Es. 3.5’te ve grafigi Sekil 3.7°de gosterilmistir.

PReLU(x) =x,x=0; a; *X,x <0 (3.5)



12

fix)

| )

*x

i}

Sekil 3.7. PReLU grafigi

Tanh

Tanh fonksiyonu sigmoid fonksiyonu ile benzerlik tagir. Tanh da fonksiyon araligi (-1,1)
olarak tanimlanir. Tiirevinin daha dik olmasi ile daha ¢ok deger alabilir durumdadir, bu
ozelligi ile sigmoid fonksiyonundan avantajlidir. Daha hizli 6grenme ve kategorize etme
islemi icin daha geniz araliga sahiptir. Tanh aktivasyon fonksiyonun grafigi Sekil 3.8 de

gosterilmistir.

Sekil 3.8. Tanh fonksiyonu grafiksel gosterimi

3.1.2. Evrisimli sinir aglar1 katmanlari

Evrisimli Sinir Ag1 temel olarak evrisim katmani, havuzlama katmani, tam baglanti

katmani ve diigiim seyreltme katmanlarindan olusur [16].
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Evrisim Katmanm

Evrisim katmani, evrisimsel sinir aglarinin temel katmanidir. Evrisim katmaninin amaci,
girdi verilerine uygulanan filtre matrisi ile Oznitelik matrisinin olusturulmasidir.
Uygulanan fitre matrisinin agirhklari agi egitirken verilir. Oznitelik haritas1 ile giris
verilerindeki belirgin veya farkli 6zellikler ¢ikarilir ve egitilen agin karmasiklig1 azaltilarak

egitme islemi kolaylastirilir.

Evrisim katmaninda girdi verilere 3x3, 5x5 gibi filtre matrisleri uygulanir. Bu filtreler
sayesinde, gorlintiideki belirgin 6znitelikler ¢ikarilip yeni bir goriintii olusturulur. Farkli
filtre matrisleri ayn1 girdi verisi i¢in farkli 6znitelik matrisleri olusturur. Sekil 3.9°da bir

girdi verisine uygulanan 3x3 filtre matrisi ve sonuc¢ olarak c¢ikan Oznitelik matrisi

gosterilmektedir.
1|0 1 1 1
0 1 0 1 0 1 0 1 g5 315
1 1 1 1 1 0 1|0 1 5 1
0 1 0 1 0 1 0 1 g5 315
1joj1j1]1 3x3 matris Oznitelik matrisi
Girdi verisi

Sekil 3.9. Evrisim katmani basit bir hesaplama gosterimi

Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani goriintiiniin boyutunu kiigiiltme iglemi yapar. Bu katmanin amaci
goriintiideki gereksiz olan bilgileri ¢ikarmaktir. Bu sayede onemli bilgiler korunur.
Havuzlama katmani modelin ezber yapmasinin Oniine gecer ve islem yikiinii azaltir.
Havuzlama katmaninda en ¢ok kullanilan ¢esit maksimum havuzlamadir. Sekil 3.10°da

maksimum havuzlama ile olusturulan matris gosterilmistir.
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5 |12 (142| 90

29| 30| 78 | 56 30 (142

1| 0| 23] 13 7 [101

7| 5 (101]| 97

Sekil 3.10. Maksimum havuzlama islemi

Tam Baglanti Katmani

Tam baglant1 katmaninda, her sinir ag1 bir sonraki katmandaki her sinir agiyla birbirine
baglidir. Tam baglanti katmani ile siniflandirma islemleri yapilir. Sekil 3.11°de tam

baglant1 katman1 gosterilmektedir.

Sekil 3.11. Tam baglant1 katmani 6rnegi

Diigiim Seyreltme

Tam baglant1 katmani ile agda asir1 6grenme meydana gelebilmektedir. Asir1 6grenme ya

da agin ezberlemesinin Oniline gegmek i¢in diiglim seyreltme katmani kullanilmaktadir.
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Diiglim seyreltme katmani ile gereksiz 6grenmenin Oniine gegilerek agin performansi

artirilir. DUgim seyreltme katmani 6rnegi Sekil 3.12°de gdsterilmistir.

Girdi Katmani Ciktr Katmani Girdi Katmani Ciktl Katmani

\ b
~, i
., £
., /
kd
AN
/ \ / e
4 S P
" £
y

Gizli Katman Gizli Katman

Sekil 3.12. Diigiim seyreltme katmani [17]

3.2. ResNet

Artik aglar, derin modellerin egitiminde 6nemli bir rol oynar. Artik ag ile bir katmandan
diger katmada direk baglant1 kurmak yerine, iki veya daha fazla katman atlanarak baglanti
kurulur. Boylece s1g aglara kiyasla 1y1 bir performansta ¢ok fazla evrisim katmanina sahip

aglar olusturulabilir [7].
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4. TEK GORUNTU SUPER COZUNURLUK

Bu boliimde tez calismasi kapsaminda kullanilan EDSR ve DCSCN yontemler ele

alimmustir.
4.1. EDSR

Derin 6grenme tabanli yontemler arasinda artik ag olarak kategorize edilen EDSR [12]

yontemi NTIRE 2017 yarigmasinda birincilik elde ederek dikkat ¢ekmistir.

EDSR, ResNet ve SRResNet yontemlerinde bulunan evrigimli artik bloklar iizerinde
yapilan degisiklik sonucu olusturulmus bir modeldir. Sekil 4.1’ de ResNet (a), SRResNet
(b) ve EDSR (c) modellerinde kullanilan yapilarin karsilastirilmast gosterilmistir.

=

—

Conv

(we)

RelU
Conv

)

Vi
S/

Conv

RelLU
Conv

X1

}

l\

[ RelU |

Conv

Addition
¥
* A J L J
Xi+1 X141 X141
(a) (b) (c)

Sekil 4.1. ResNet(a), SRResNet(b) ve EDSR(c) modellerinde kullanilan yapilar [12]

ResNet mimarisinde son katmanda yapilan ReLU islemi SRResNet mimarisinde
kaldirilmistir. EDSR mimarisinde ise evrisim katmanlarindan sonra kullanilan kiime
normalizasyon katmanlar1 kaldirilmistir. Bu islem ile GPU bellek kullanimi azaltilmastir.

Sekil 4.2°de EDSR mimarisi gosterilmektedir.
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‘

ResBlock

3 ResBlock

Sekil 4.2. EDSR mimarisi [12]

DIV2K veri seti ile egitilen EDSR ve SRResNet modellerinin PSNR ve SSIM degerleri
Cizelge 4.1 gosterilmistir[12].

Cizelge 4.1. EDSR ve SRResNet modelleri PSNR ve SSIM kiyaslamasi [12]

EDSR SRResNet
PSNR 34,40 35,03
SSIM 0,9662 0,9695

4.2. DCSCN

DCSCN modeli iki ardisik blok igeren evrisimli bir sinir agidir. Ardisik bloklar, 6zellik

¢ikarma ag1 ve yeniden yapilandirma agindan olusur [13].

Ozellik ¢ikarma ag1, 7 set 3x3 CNN, bias ve parametrik ReLU birimlerinden olusur.
Birimlerin ¢iktis1 bir sonraki birime iletilir ve yeniden yapilandirma agma gegilir. Ozellik

cikarma ag1, agin boyutunu kiicliltmek ve yanit siiresini hizlandirmak icin kullanilir.

Yeniden yapilandirma agina gelen veriler burada bir araya geldigi i¢in boyutlart biiytiktiir.
Bu nedenle yeniden yapilandirma aginda, yiiksek ¢oziiniirliiklii pikseller olusturulmadan

once girig boyutunu azaltmak i¢in 1x1 CNN katmani kullanilir. Yeniden yapilandirma agi,
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Ix1 CNN, 3x3 CNN, bias ve parametrik ReLU birimlerinden olusur. Cikistaki mavi ile
gosterilen 1x1 CNN katmani 4 kanal iiretir. Modelin sonunda, diisiik ¢oziintirliiklii goriintii
ve bikiibik yukar1 6rneklenmis orijinal giris goriintiisii ile yiiksek ¢oziiniirliiklii bir goriintii

olusturulur. DCSCN mimarisi Sekil 4.3‘te gdsterilmistir.

> bicubic up-sampling

Al

concatenate
output

) >
3 3
(4 % (4
R
£ - E
§ §

CNN
Bias
Parametric ReLU
1x1 CNN
Parametric ReLU
. concatenate
1x1 CNN

E

x7 filter sets

Parametric ReLU
Parametric ReLU

B1 B2

feature extraction network

Sekil 4.3. DCSCN modeli [13]

reconstruction network

Farkli veri setleri ile egitilen SRCNN, VDSR ve DSCN modellerinin PSNR/SSIM
degerleri Cizelge 4.2°de gosterilmistir [13].

Cizelge 4.2. SRCNN, VDSR ve DCSCN modelleri PSNR;SSIM degerleri [13]

Veri Seti SRCNN VDSR DCSCN

Sets5 36,66,0,9542 37,53;0,9587 37,62;0,9590
Setl4 32,45;0,9063 33,03;0,9124 33,05;0,9126
BSD100 31,36,0,8879 31,90,0,8960 31,91;0,8956
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5. COK GORUNTU SUPER COZUNURLUK

Bu boéliimde tez calismasi kapsaminda ¢ok goriintii siiper ¢Ozilniirliik yontemlerinden

DBVSR yontemi ele alinmustir.
5.1. DBVSR

DBVSR, hareket bulanikligi tahmini, gizli goriintii restorasyonu ve hareket alani tahmini
boliimlerinden olusan etkili bir CNN modelidir. Bu modelin en 6nemli 6zelligi bulanik
pikselleri modelleyerek video siiper ¢oziiniirliikteki bozulma siirecinin ayrintilarini
yakalayabilir. Bu 6zellik sayesinde ¢ok daha net videolar iiretebilir. DBVSR modeli Sekil
5.1°de gosterilmistir [14].

Hareket Bulanikligi Tahmini
Network N},

|
Diisitk Cozunrlukli l,
Gorinti Bikibik Sonuglan

Goruntd Restorasyonu

|

Iy
/

4 ’ ’ 0 4
— b b
ST pwC-Net Network IV, Network HR output

Hareket Alani Tahmini Goriunti Restorasyonu

Sekil 5.1. DBVSR modeli [14]

DBVSR modeli girdi olarak 3 adet video ¢ercevesi alir.

Hareket bulanikligi tahmini i¢in, tamamen bagli iki katmanli bir CNN modeli kullanir.
Tamamen bagli katmanlardan biri ReLU aktivasyon fonksiyonu, ikincisi ise Softmax

fonksiyonudur.

Gizli goriintii restorasyonu boliimiinde, yliksek ¢oziintirliiklii goriintii ters evrisim modeli ile
tahmin edilir. Daha sonra gizli goriintiilerdeki giiriiltii ve bozulmalar1 gidermek icin derin

CNN modelleri kullanilir.
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Optik akis restorasyonu boliimiinde, bitisik goriintii karelerini referans goriintii karesine
oturtmak ve daha giivenilir sonug elde etmek i¢in kullanilir. Optik akig tahmin algoritmasi
olarak, yeterli performans ve kiigliik model boyutu sebebiyle PWC-Net [20] kullanilmustir.
Optik akis hesaplamasi igin ilk girdi olarak disiik ¢Oziiniirliklii goériintiiniin bikiibik

orneklenmis hali kullanilmistir.

Farkli veri setleri ile egitilen Bikiibik, RCAN, SPMC ve DBVSR modellerinin
PSNR;SSIM degerleri Cizelge 5.1Cizelge 4.2°de gosterilmistir [14].

Cizelge 5.1. Bikiibik, RCAN, SPMC ve DBVSR modelleri PSNR;SSIM degerleri [14]

Veri Seti Bikiibik RCAN SPMC DBVSR
Vid4 21,91,0,5825 24,03;0,7206 24,39;0,7534 25,35;0,7868
SPMCS 25,16;0,6962 28,60,0,8253 28,19;0,8164 29,54,0,8532
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6. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA
Tez kapsaminda ¢alistirilan tiim modeller, Intel Core i7-7700HQ CPU, 16GB RAM, dahili

8GB GPU ve harici 4GB GPU (NVDIA GeForce GTX 1050) 6zelliklerine sahip bilgisayar

ile egitilmistir.

6.1. Tek Gaoriintii Siiper Coziiniirliik Yontemlerinin Uygulanmasi

EDSR ve DCSCN modellerini egitmek igin ultrason veri seti kullanilmistir [21]. Veri
artirrm1 yontemi ile ultrason veri setindeki veriler 90°, 180°, 270° derece dondiiriilmiistiir.
Daha sonra, dondiiriilen veriler kirpilarak toplamda 12000 ultrason verisi ile modeller

egitilmistir.

12000 veri seti igerisinden rastgele secilen 1480 adeti test verisi, geriye kalan 10520 adeti

egitim verisi olarak kullanilmastir.

10520 adet ultrason goriintiisii ile egitilen EDSR ve DCSCN modelleri daha sonra 6nceden

ayristirilan 1480 adet ultrason goriintiisii ile test edilmistir.

EDSR N
-

100x100px

50x50px “\

PSNR/SSIM

Sekil 6.1. Performans analizi i¢in test verilerinin kullanilmasi

Buradaki her bir ultrason goriintiisii 100x100 piksel olup, EDSR ve DCSCN modellerine
verilmeden once 50x50 pixel ¢oziiniirliigiine distiriilmektedir. Modellerimiz 50x50 piksel
coziiniirliikli giris imajlarina karsilik gelen 100x100 pixel ¢ikis imajlar1 {iretecek sekilde

egitilmistir.
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Modellerin performanslarini kiyaslamak i¢in PSNR ve SSIM degerleri hesaplanirken Sekil
6.1’de goriildiigii gibi elimizdeki 1480 adet 100x100 piksellik test ultrason goriintiileri once
diisiik ¢oziintrlikli 50x50 piksellik goriintiilere ¢evrilmis, daha sonra EDSR ve DSCSN
modellerine verilmistir. Model ¢iktilart ile orijinal goriintli arasindaki benzerlikler

hesaplanmustir.

EDSR modeli egitilirken Ek-1"de yer alan Cizelge *deki parametreler kullanilmistir.
DCSCN modeli egitilirken Ek-2’de yer alan Cizelge 2.2.1, Cizelge 2.2, Cizelge 2.3,
Cizelge 2.4, EK-2. (devam) DCSCN Egitiminde Kullanilan Parametreler

Cizelge 2.5, Cizelge 2.6, Cizelge 2.7, Cizelge 2.8’deki parametreler kullaniimustir.

Her bir test verileri i¢in hesaplanan SSIM ve PSNR degerlerinin EDSR ve DCSCN
modelleri i¢in ortalama ve standart sapma degerleri Cizelge 6.1’de sunulmustur. Buna gore
hem PSNR hem de SSIM bakimindan DCSCN modelinin ortalamada daha basarili oldugu

gorilmistiir.

Cizelge 6.1. EDSR ve DCSCN modelleri PSNR/SSIM degerleri

PSNR/SSIM DCSCN EDSR
PSNR Ortalama 37,89 36,01
PSNR Standart Sapma 6,88 3,05
SSIM Ortalama 0,96 0,94
SSIM Standart Sapma 0,02 0,03

Sekil 6.2 ve Sekil 6.3’te EDSR modeli i¢in iterasyon sayisina bagli olarak Loss ve PSNR

degerleri gosterilmistir.
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Sekil 6.2. EDSR modeli loss grafigi
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Sekil 6.3. EDSR modeli PSNR grafigi

Sekil 6.4 ve Sekil 6.5’te DCSCN modeli i¢in epoch sayisina bagli olarak Loss ve PSNR

grafigi gosterilmistir.

800

600 -

Loss

400 -

200 -

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Epochs

Sekil 6.4. DCSCN modeli loss grafigi
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Sekil 6.5. DCSCN modeli PSNR grafigi

6.2. Cok Goriintii Siiper Coziiniirliilk Yontemlerinin Uygulanmasi

DBVSR modelini egitmek i¢in ultrason video veri seti (Vocal Tract Ultrasound Videos with
Audio) kullanilmistir.

483 veri seti icerisinden rastgele secilen 383 adeti test verisi, geriye kalan 100 adeti egitim
verisi olarak kullanilmistir. Video siiper ¢oziiniirliik i¢in kullanilan veri setinin beklenenden
az olma sebebi, kullanilan donanimin yetersizligi ve buna bagli olarak egitim siiresinin ¢ok

uzun olmasindandir.

Sekil 6.6’te DBVSR modelinin epoch sayisina gore loss degeri gosterilmistir. Bu degerlere

bakildiginda, epoch 12°den sonra loss degerinde etkili bir azalma goriilmemistir.



27

L1 Loss
0.014 + —— L1 Loss

0.013 A

0.012 A

Loss

0.011 A

0.010 A

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Epochs

Sekil 6.6. DBVSR modeli loss grafigi

Sekil 6.7°te DBVSR modelinin epoch sayisma gore PSNR degeri gosterilmistir. Bu
degerlere bakildiginda, PSNR degerinin 34’leri buldugu goriilmiistiir.

PSNR Graph

33.8 1
33.6 1
5 33.4
o
33.2 1

33.0

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
Epochs

Sekil 6.7. DBVSR modeli PSNR grafigi

DBVSR modeli test verileri i¢in hesaplanan SSIM ve PSNR ortalama ve standart sapma
degerleri Cizelge 6.2’de sunulmustur. Bu ¢izelgeye gore DBVSR modelinin hem PSNR
hem de SSIM bakimindan basarili oldugu gortilmiistiir.
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Cizelge 6.2 DBVSR modeli PSNR/SSIM degerleri

PSNR/SSIM DBVSR
PSNR Ortalama 37,63
PSNR Standart Sapma 1,54
SSIM Ortalama 0,95
SSIM Standart Sapma 0,05

DCSCN modeli egitilirken Ek-3’te yer alan Cizelge 2.3.1, Cizelge 2.2, Cizelge 2.3, Cizelge
2.4 ve EK-2. (devam) DCSCN Egitiminde Kullanilan Parametreler

Cizelge 2.5’teki parametreler kullanilmistir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Ogrenme tabanl siiper ¢oziiniirliilk yontemleri medikal goriintiilemede kullanilan popiiler
yontemlerdendir. Kullanilan yontemler, medikal alanda calisan kisilere, hastaliklarin erken

tan1 ve tedavisi gibi alanlarda yardimci olmasi konusunda etkin rol oynamaktadir.

Tez caligmasinda, tek goriintii siliper ¢Oziinilirlik yontemlerinden EDSR ve DCSCN
modelleri ultrason goriintiileri ile egitilmis, daha sonra performanslar1 kiyaslanmistir.
Basarimlar1 kiyaslanirken hem PSNR hem de SSIM degerleri baz alinmistir. Bu
kiyaslamaya yakindan bakildiginda, kullanilan veri seti ile DCSCN modelinin EDSR

modeline kiyasla bagariminin ytliksek oldugu goriilmiistiir.

Yine tez ¢alismasi kapsaminda ¢ok goriintii siiper ¢oziintirliik yontemi olan DBVSR modeli,
ultrason video veri seti kullanilarak egitilmis ve sonuglar1 paylasilmistir. DBVSR modeli
sonuglart PSNR degeri baz alinarak grafiksel olarak gosterilmistir. Cikan sonuglar baz
alindiginda, DBVSR modelinin bagaris1 yadsinamaz seviye oldugu goézlemlenmistir.

Donanimsal eksiklikler giderilerek daha 1yi sonuglar elde edilebilecegi dngoriilmiistiir.

Devam eden caligmalarda kullanilan modellerin daha biiyiik veri setleri ile egitilerek

gelistirilmesi hedeflenmistir.
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EK-1. EDSR Egitiminde Kullanilan Parametreler

Cizelge 1.1. EDSR Model Parametreleri

Model parametreleri Deger Aciklama
imgsize 100 resimlerin boyutu
scale 2 Olcek

layers 32 katman sayisi
featuresize 256 ozellik boyutu
batchsize 10 grup boyutu
iterations 1000 tekrar sayist
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EK-2. DCSCN Egitiminde Kullanilan Parametreler

Cizelge 2.1. DCSCN Model Ag Parametreleri

35

Model . ag Deger Agiklama
parametreleri
scale 2 Stiper Coziintirliik icin Slgek faktori (2 veya
daha fazla olmalidir)
layers 12 Ozellik ¢ikarict CNN'lerinin katman sayisi
filters 196 M1k dzellik gikarict CNN'lerin filtre sayisi
min_filters 48 Son 6zellik ¢ikarict CNN'lerin filtre sayisi
. CNN filtrelerinin sayisi, bu gamma tarafindan
filters_decay_gama | 15 [filtrs]'den [min_filters]'a indirgenir
use_nin DOGRU Ag1 Agda Kullan
nin filters 64 Yemdep .Yapllanma agindaki Al'deki CNN
- filtrelerinin sayisi
nin_filters2 32 Yenldep Yapllanma aginda B1 ve B2'deki CNN
filtrelerinin sayisi.
cnn_size 3 CNN filtrelerinin boyutu
CNN Katmanlarint  Yeniden Yapilandirma
reconstruct_layers 1 Sayisi. (0 olabilir.)
reconstract_filters 32 Yeniden Yapilandirilan CNN Filtrelerinin Sayisi
dropout_rate 0.8 Cikis diigtimleri bu olasilikla tutulmalidir. 1 ise,
birakma katmanini kullanmaz.
activator prelu Aktlvatér_[felu, sizint1_relu, prelu, sigmoid, tanh,
selu] olabilir
pixel_shuffler DOGRU Aktarilan CNN yerine Pixel karistirici kullan
pixel_shuffler filters | 0 P.ix‘el karistiric1  ¢ikis  kanallariin say1st. 0,
girisle ayni kanallar1 kullanacak anlamina gelir.
self_ensemble 8 Self ensemble yontemini kullanma sayisi. [1 - 8]
batch_norm YANLIS Her CNN'den sonra toplu normallestirmeyi
kullan
: bunun yerine her CNN katmani i¢in
depthwise_separable | YANLI
P 5P > derinlemesine ayrilabilir kivrimlar kullanin

Cizelge 2.2. DCSCN Egitim Parametreleri

Egitim -
pagrametreleri Deger Agiklama
bicubic init DOGRU x2 i¢in ilk girdi olarak bikiibik enterpolasyon
- degerlerini yap

. Degrade kirpma ic¢in norm. <= 0 ise, degrade
clipping_norm > k1r§ma kullz:rlzmaylz? :
initializer he _Aglrl_lklar icin basl_at_lcl [uniform, stddev, xavier, he,

identity, zero] olabilir

weight_dev 001 Baslangic agirligi stddev (he veya xavier baslaticiy1

kullandiginizda kullanilmaz
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EK-2. (devam) DCSCN Egitiminde Kullanilan Parametreler

Cizelge 2.2. (devam) DCSCN Egitim Parametreleri

Egitim . Deger Aciklama

parametreleri

I2_decay 0.0001 12_decay

. Optimize edici [gd, momentum, adadelta, adagrad,

optimizer adam -
adam, rmsprop] olabilir

betal 0.9 Adam Optimizer i¢in Betal

beta2 0.999 Adam Optimizer i¢in Beta2

epsilon 1.00E-08 Adam Optimizer i¢in epsilon

momentum 0.9 Momentum Optimizer ve rmsprop Optimizer i¢in
momentum

batch_num 20 Egitim i¢in mini-grup (mini-batch) goriintii sayisi

batch_image size | 48 Mini-grup i¢in goriintii boyutu

stride size 0 Mlnl-gmp igin a.dllm boyutu. 0  ise,

- batch image size 6gesinin yarisini kullanir
training_images 24000 Her ¢agdaki (epoch'daki) egitim sayis1
use_I1_loss YANLIS Kayip islevi olarak MSE Hatas1 yerine L1 Hatasini

kullan.

Cizelge 2.3. DCSCN Egitimdeki Ogrenme Hiz1 Kontrol Parametreleri

Egitimdeki

Egﬁ?&le mz1 Deger Agiklama

parametreleri

initial_Ir 0.002 [k grenme hiz1 oran1

Ir_decay 0.5 Ogrenme hiz1 oranmin azalma orani

Ir_decay_epoch 9 B}l caglar (epoch'lar) tamamlandiktan sonra
O0grenme orani Ir_decay kadar azalacaktir.
Egitimi sonlandirma ogrenme orani. Mevcut

end_Ir 2e 5 O0grenme orant bu degerin altina diiserse egitim
tamamlanmis olur.

Cizelge 2.4. DCSCN Veri Seti ve Digerleri

Veri seti ve -
digerleri Deger Agiklama
Egitim veri kiimesi dizini. [yang91, generall00,
dataset bsd200 bsd200, other]
test dataset set5 Test veri kiimesi i¢in dizin [set5, setl4, bsd100,
- urban100, all]
tests 1 Egitim seti sayis1
do_benchmark YANLIS Egitimden sonra set5, setl4 ve bsdl00

performansini degerlendir.




EK-2. (devam) DCSCN Egitiminde Kullanilan Parametreler

Cizelge 2.5. DCSCN Gériintii Isleme Degerleri

Gorilintii isleme Deger Aciklama
max_value 255 Goriintii  piksel degerini normallestirmek igin
- kullanilir

channels 1 Kullanilan goriintii kanali sayisi. Simdilik 1
olmalidir. YCbCr'den sadece Y kullanilir.
PSNR'yi hesaplamak i¢in kenarlardan kirpilacak

psnr_calc_border_size | -1 boyut. < 0 ise, varsayilan olarak 2 + Olgegi
kullanir.
Onceden islenmis girdi grubu olusturur. Egitimi

build_batch YANLIS | 6nemli 6lglide daha hizli hale getirir, ancak
yamalar 1zgarada olmak iizere sinirlidir.

input_image_width 1 Giris gortinttistiniin gemsl.lgl. Sabit bir giris
boyutuna sahip olmak istemiyorsaniz -1 koyun

input_image_height 1 Giris gérﬁnti'isﬁniin yﬁksekligi. Sabit bir girdi
boyutuna sahip olmak istemiyorsaniz -1 koyun

Cizelge 2.6. DCSCN Cevre Degerleri

Cevre Deger Aciklama

checkpoint_dir models Kontrol noktalari i¢in dizin

graph_dir graphs Grafikler igin dizin

data_dir data Orijinal resimler i¢in dizin

batch_dir batch_data | Grup goriintiileri egitmek i¢in dizin

output_dir output test goriintiileri ¢iktilari i¢in dizin

tf_log_dir tf_log Tensorboard giinliigii i¢in dizin

log_filename log.txt giinliik dosyasi ad1

model_name kaydetme dosyalar1 ve tensorboard gilinliigii i¢in

model adi

load_model_name

Baslamadan ©once model yiiklemenin dosya adi
[filename or 'default’]

Cizelge 2.7. DCSCN Hata Ayiklama ve Loglama Degerleri

Hata ayiklama ve

loglama Deger Aciklama

initialize_tf_log DOGRU Bas@amadan Once tim tensorboard giinliigiini
temizle

enable_log DOGRU | tensorboard giinliigiinii etkinlestirir. Kayb1 kaydet.

save_weights DOGRU | Agirliklari ve bias'lari/gradyanlar kaydedin

save_images YANLIS | CNN agirliklarini goriintii olarak kaydedin
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EK-2. (devam) DCSCN Egitiminde Kullanilan Parametreler

Cizelge 2.7. (devam) DCSCN Hata Ayiklama ve Loglama Degerleri

Hata ayiklama ve

loglama Deger Acgiklama

save_images_num | 20 Kaydedilen CNN goriintiilerinin sayisi

save meta data YANLIS

Hesaplamak i¢in kullanilacak GPU'larin cihaz

gpu_device_id 0 Kimligi.

Cizelge 2.8. DCSCN Donmus Model Ayarlar1

Donmus - model Deger Aciklama
ayarlari
Degerlendirilecek
modelin
frozenlInference YANLIS dondurulup
dondurulmadigini
isaretler.
ondan  ¢ikarim
yapiliyorsa
frozen_graph_path | /model_to_freeze/frozen_model_optimized.pb | donmus bir
modele giden
dizin




EK-3. DBVSR Egitiminde Kullanilan Parametreler

Cizelge 3.1. DBVSR Donanim Ozellikleri

Donanim
ozellikleri Deger Acgiklama

veri yiikleme i¢in is pargacigi
n_threads 0 sayisl
cpu store _true sadece islemci kullan
n_GPUs 1 GPU sayisi
seed 1 rastgele seed

Cizelge 3.2. DBVSR Veri Ozellikleri

Veri 6zellikleri Deger Aciklama
patch_size 64 ¢ikti yama boyutu
ag girisinin boyutu bu say1y1
size_ must_mode 1 degistirmelidir
rgh_range 1 maksimum RGB degeri
kullanilacak renk  kanali
n_colors 3 sayisl
no_augment store_true veri biiyiitmeyi kullanma
test ederken dolgu kullan,
daha sonra ¢iktidan ekstra
test padding 0 parcay1 (dolguyu) kirp
her yinelemenin sira
n_sequences 3 numarast
her  videoda  kullanilan
n_frames_per video | 45 goriintii sayisi
scale 4 modelin 6lgek faktorii

Cizelge 3.3. DBVSR Model Ozellikleri

Model 6zellikleri | Deger Aciklama

model RCAN model ad1

n_resgroups 10 kullanilan res_groups sayisi

n_resblocks 20 kullanilan res blocks sayisi
Ozellikte  kullanilan  kanal

n_feats 64 sayisl

reduction 16 indirgeme faktorii

res_scale 1 indirgeme dlcegi
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EK-3. (devam) DBVSR Egitiminde Kullanilan Parametreler

Cizelge 3.4. DBVSR Egitim Ozellikleri

Egitim ozellikleri | Deger Acgiklama

test_every 100 her N parti i¢in test yap

epochs 50 egitilecek cag (epoch) sayisi

batch_size 1 egitim i¢in girdi grup boyutu
modeli test etmek i¢in bu

test_only store_true secenegi ayarlayin

Cizelge 3.5. DBVSR Optimizasyon Ozellikleri

Optimizasyon

ozellikleri Deger Aciklama
kayip fonksiyonu
loss 1*L1 konfigiirasyonu
yeniden yapilandirma ag1 ve
cekirdek agmin  6grenme
Ir le-4 orani
pwc_Ir le-6 akis aginin 6grenme hizi
N donem bagina 6grenme hizi
Ir decay 2 diisiisii
adim bozulma i¢in 6grenme
gamma 0.5 hiz1 bozulma faktorii
betal 0.9 ADAM betal
beta2 0.999 ADAM beta2
Sayisal kararlilik icin ADAM
epsilon le-8 epsilon
weight decay 0 agirlik kaybi
mid_loss_weight |1 egiticide orta kaybin agirlig:
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