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Özet – Günümüzde, retina bozuklukları ciddi bir sağlık problemi olarak önemli bir artış göstermiştir. Retina 

bozuklukları, genellikle yavaş ilerleyen ve belirgin belirtiler olmadan gelişen hastalıklardır. Her yıl, dünya 

genelinde milyonlarca kişi retina hastalığı teşhisi almaktadır. Optik Koherens Tomografi (OCT), hasta 

retina katmanlarında nicel ayrımı analiz edebilen ve belirleyebilen yüksek çözünürlüklü bir tanı teknolojisi 

olarak önemli bir rol oynamaktadır. Optik Koherens Tomografi (OCT), invaziv olmayan bir görüntüleme 

prosedürüdür ve ışık dalgalarını kullanarak retinanın enine kesit fotoğraflarını çeker. Ancak bazı 

durumlarda, elde edilen OCT görüntüleri düşük çözünürlüklü olabilir, bu da teşhis ve tedavi süreçlerini 

olumsuz etkileyebilir. Bu çalışmada, görüntülerin çözünürlüğünün iyileştirilmesi için süper çözünürlük 

yöntemlerinden biri olan Super-Resolution GAN(SRGAN) kullanılmıştır. Bu mimari, önceden eğitilmiş bir 

VGG-19 özellik çıkarıcısını kullandı ve büyük (4 kat) ölçeklendirilmiş düşük çözünürlüklü görüntülerde 

fotorealistik sonuçlar verdi. 
  

Anahtar Kelimeler – Retina Hastalıkları, OCT Görüntüleri, Süper Çözünürlük, SRGAN 

I. GİRİŞ 

Optik Koherens Tomografi (OCT), modern tıp 

alanında önemli bir rol oynayan güçlü bir 

görüntüleme tekniğidir. Retina ve diğer göz 

dokularının detaylı ve yüksek çözünürlüklü 

görüntülerini elde etme konusundaki yeteneği, göz 

hastalıklarının teşhisi ve tedavisi açısından kritik bir 

öneme sahiptir. Ancak, bazı durumlarda, düşük 

çözünürlüklü OCT görüntüleri elde edilmesi 

kaçınılmaz olabilir ve bu da teşhis sürecini olumsuz 

yönde etkileyebilir[1]. 

Son yıllarda derin öğrenme tabanlı yöntemlerin 

gelişimi, görüntü süper çözünürlüğü konusunda 

büyük bir ilerleme kaydetmiştir. Bu bağlamda, 

Super-Resolution Generative Adversarial Network 

(SRGAN), düşük çözünürlüklü görüntüleri yüksek 

çözünürlüklü görüntülere dönüştürmek için 

kullanılan etkili bir yapay zeka yöntemi olarak öne 

çıkmaktadır[2]. 

Bu çalışmada, SRGAN yönteminin Optik 

Koherens Tomografi (OCT) görüntülerinin 

çözünürlüğünü artırmak için nasıl kullanıldığına 

odaklanacağız. SRGAN'ın temel çalışma 

prensiplerini anlamak ve bu yöntemin OCT 

görüntülerinde nasıl uygulandığını keşfetmek, 

görüntüleme alanında önemli bir adım olarak 

değerlendirilmektedir. Ayrıca, SRGAN ile elde 

edilen sonuçların fotorealistik ve teşhis açısından 

güvenilir olma potansiyeli göz önünde 

bulundurulacaktır. 

SRGAN, OCT görüntülerinin çözünürlüğünü 

artırmak için verimli bir yöntem olarak kabul edilir. 

Yapay sinir ağlarının öğrenme kabiliyetleri 

sayesinde düşük çözünürlüklü OCT görüntüleri 
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daha net ve detaylı hale getirilir, böylece teşhis ve 

tedavi süreçlerinde daha güvenilir sonuçlar elde 

edilir. Bu, oftalmolojik tıp alanında önemli bir 

ilerleme ve daha iyi hasta bakımı sağlama 

potansiyeline sahiptir. Ancak, gerçek dünya 

uygulamalarında SRGAN veya benzeri yöntemlerin 

kullanımı için daha fazla araştırma ve doğrulama 

gerekmektedir. 

Jiang ve arkadaşları, Geliştirilmiş SRGAN'a 

dayalı CT görüntüsü süper çözünürlüğü algoritması 

önerdi. Genel veri kümeleri üzerinde yapılan 

deneyler, önerilen yöntemin görüntü kalitesi 

değerlendirme göstergelerinde temel yönteme göre 

daha üstün olduğunu ve yapaylık üretmediğini 

göstermiştir[3]. 

Ahmad ve arkadaşları, tıbbi görüntüler için GAN 

tabanlı bir görüntü süper çözünürlük yöntemi 

önerdi. Bu yöntemde farklı ölçeklerde öznitelikler 

çıkarmak için jeneratör ağının yapısını değiştirdiler. 

Retinal görüntü, cilt lezyonu görüntüleri, beyin MR 

görüntüleri  ve kardiyak ultrason görüntülerinden 

oluşan veri kümeleri üzerinde değerlendirdikleri 

model diğer son teknoloji süper çözünürlüklü 

mimarilere kıyasla üstün doğruluk sağlamıştır[4]. 

Moran ve arkadaşları, daha yüksek kalite ve 

çözünürlükte periapikal görüntüler elde etmek için 

süper çözünürlüklü üretken çekişmeli ağ (SRGAN) 

modeli ve transfer öğrenimi kullandı . Diğer süper 

çözünürlüklü yöntemlerle karşılaştırılan deneyler 

sonucunda transfer öğrenmeli SRGAN'ın 

sonuçlarının daha iyi olduğunu gördüler[5]. Tan ve 

arkadaşları, COVID-19 tespiti  için süper 

çözünürlüklü yeniden yapılandırılmış görüntülere 

ve konvolüsyonel sinir ağına dayanan bir algoritma 

sundu. SRGAN kullanarak elde ettikleri süper 

çözünürlüklü göğüs BT görüntülerini VGG16 ağı 

ile sınıflandırdılar ve yüksek doğruluk değerine 

ulaştılar [6].  

Das ve ark. düşük çözünürlüklü görüntülerden 

yüksek çözünürlüklü retina optik koherens 

tomografi (OCT) görüntülerini yeniden 

yapılandırmak için bir yöntem tasarlamıştır. 

Yöntem, teşhis bilgisine dayalı ağırlıklı seyrek 

temsil çerçevesi ve 2D-variational mode 

decomposition tabanlı bir OCT teşhis bozulma 

ölçümü kullanarak, yeniden yapılandırılan OCT 

görüntülerindeki teşhis bozulmasını 

nicelendirmektedir. Sonuçlar, önerilen yöntemin 

tanısal bozulmayı PSNR'den daha iyi ölçtüğünü 

göstermektedir[7]. Düşük çözünürlüklü 

görüntülerdeki speckle gürültü sorununu çözmek 

için, OCT görüntülerinde aynı anda gürültüyü 

gideren ve görüntü çözünürlüğünü artıran bir GAN 

tabanlı yöntem önerildi. Bu yöntem, süper 

çözünürlük yöntemi olarak kullanılarak gürültüyü 

gideren bir teknik olarak da uygulandı ve gürültüsüz 

görüntüler üzerindeki retinal katman segmentasyon 

performansını artırdı[8].  

Cao ve arkadaşları, düşük optik ve düşük dijital 

çözünürlük (L2R) görüntüsünden yüksek 

çözünürlüklü (HR) OCT görüntüsü oluşturma 

sorununu ele almak için bir derin öğrenme yöntemi 

önerdi. Bu amaçla, mevcut süper çözünürlük (SR-

GAN) modelini OCT görüntü yeniden 

yapılandırması için değiştirdiler.OCT 

görüntülerinden elde edilen deneysel sonuçlar, 

yüksek derecede sıkıştırılmış verilerden elde edilen 

yeniden yapılandırılmış görüntülerin HR 

görüntülerle karşılaştırıldığında yüksek yapısal 

benzerlik ve doğruluk elde edebildiğini gösterdi[9]. 

Dehzangi ve arkadaşları [10], retinal tabaka 

segmentasyon görevi için bir sinir mimarisi arama 

(NAS) çerçevesi  kullanarak NAS-U-Net yöntemini 

önermiştir. Bu önerilen yöntemde, NAS, U-Net 

mimarisinin içinde en iyi aşağı ve yukarı örnekleme 

bloklarını bulmak için kullanılmış ve en yüksek 

olası segmentasyon performansına ulaşılmıştır. 

Buna ek olarak, süper çözünürlük GAN (SRGAN) 

görüntü geliştirme tekniği olarak kullanılmış ve bu 

ön işleme adımı olmadan yapılan segmentasyon 

performansı ile karşılaştırılmıştır. Sonuçları 

karşılaştırmak için geleneksel bir U-Net'in 

performansı da değerlendirilmiş ve en iyi sonuçların 

NAS-U-Net'i SRGAN adımıyla birlikte 

kullandığında elde edildiği gözlemlenmiştir. 

Literatürdeki çalışmalara benzer olarak, bu 

çalışmanın amacı, SRGAN'ın OCT görüntülerinin 

kalitesini artırmadaki etkinliğini ve potansiyel 

klinik uygulamalarını tartışmak, bu teknolojinin 

oftalmolojik tıp alanındaki önemini vurgulamak ve 

daha iyi hasta bakımı sağlamak için süper 

çözünürlük yöntemlerinin gelecekteki olası 

katkılarını araştırmaktır. 

II. MATERYAL VE YÖNTEM 

A. Veri Seti 

Bu çalışmada halka açık bir OCT görüntü veri seti 

kullanılmıştır [14]. Veri kümesi 3 klasöre (eğitim, 

test, doğrulama) ayrılmıştır ve her görüntü 

kategorisi için (NORMAL, CNV, DME, DRUSEN) 

alt klasörler içermektedir. Toplamda 84,495 adet X-

ray görüntüsü (JPEG formatında) bulunmaktadır ve 
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4 farklı kategori (NORMAL, CNV, DME, 

DRUSEN) içermektedir. Tablo 1’de verilerin 

dağılımı gösterilmiştir. Veri setindeki dört sınıfa ait 

görüntü örnekleri Şekil 1’de verilmiştir. 

 

Tablo 1. Veri Setindeki Görüntülerin Dağılımı 

Sınıf Eğitim Test Doğrulama 

CNV 37,205 242 8 

DME 11,348 242 8 

DRUSEN 8616 242 8 
NORMAL 26,315 242 8 

 

 

Şekil 1. Veri Seti[14] 

B. SRGAN Mimarisi 

Görüntü Süper Çözünürlüğü (SR), aynı sahnenin 

tek veya birden fazla düşük çözünürlüklü (LR) 

gözlemlerinden yüksek detaylı, yüksek 

çözünürlüklü (HR) görüntüler elde etme sürecidir. 

Görüntü işleme alanındaki hızlı gelişmeler ve görsel 

iletişim için sahne tanıma uygulamalarının 

kullanımı, yüksek çözünürlüklü görüntülere olan 

ihtiyacı artırmıştır. Bu ihtiyaç, sadece daha iyi 

görselleştirme sağlamakla kalmayıp aynı zamanda 

ekstra bilgi ayrıntılarının çıkarılmasında da önemli 

rol oynamaktadır. Yüksek çözünürlüklü görüntüler, 

çok spektralli uzaktan algılama görüntülerinde 

bölgelerin izole edilmesi  veya görüntülere dayalı 

tanısal kararlar alırken radyologlara yardımcı 

olması gibi durumlarda kullanışlıdır[11]. 

Derin öğrenmeye dayalı SR çalışmaları son on 

yılda klasik yöntemlerden daha üstün performans 

göstermiştir ve DL yöntemleri SR elde etmek için 

yaygın olarak kullanılmaktadır. SR'yi araştırmak 

için ilk Evrişimsel Sinir Ağından (CNN) [12] en son 

Üretken Çekişmeli Ağlara (GAN) [2] kadar çeşitli 

yöntemler kullanılmıştır.  

SRGAN ilk GAN tabanlı SR yöntemi olarak 

bilinmektedir. Bu yöntem, süper çözünürlüğü elde 

etmek için gelişmiş bir yapay sinir ağı mimarisini 

kullanır ve fotorealistik sonuçlar elde etmek için 

Generative Adversarial Network (GAN) yapısını 

kullanır. Bu yöntem, iki ana bileşeni içerir: üreteci 

(generator) ve ayırt edici (discriminator). Üreteci, 

düşük çözünürlüklü görüntüleri yüksek 

çözünürlüklü görüntülere dönüştürmek için 

öğrenilmiş bir modeldir. Ayırt edici ise, üretecinin 

oluşturduğu görüntüleri gerçek ve yüksek 

çözünürlüklü görüntülerden ayırt etmeye çalışır. 

GAN mimarisi Şekil 2’de verilmiştir. SRGAN, bu 

iki bileşen arasındaki rekabeti kullanarak süper 

çözünürlük elde eder. Üreteci, ayırt edici tarafından 

oluşturulan yüksek çözünürlüklü görüntülere benzer 

görüntüler üretmeye çalışırken, ayırt edici de gerçek 

yüksek çözünürlüklü görüntülerle üretecinin 

çıktılarını karşılaştırarak daha doğru ayrım yapmaya 

çalışır. 

 

SRGAN, geleneksel süper çözünürlük 

yöntemlerine kıyasla daha iyi sonuçlar elde etmek 

için GAN'ların avantajlarından yararlanır. Bu 

yöntem, düşük çözünürlüklü görüntüleri gerçekçi ve 

yüksek çözünürlüklü görüntülere dönüştürerek 

fotorealistik sonuçlar üretme potansiyeline sahiptir. 

Bu özelliği nedeniyle, özellikle medikal 

görüntüleme ve yüksek kaliteli fotoğraf 

restorasyonunda önemli bir uygulama alanı 

bulunmaktadır. SRGAN mimarisi Şekil 2’de 

verilmiştir. 
 

 

Şekil 2. GAN Mimarisi 

 

Şekil 3. SRGAN Mimarisi[2] 

C. Eğitim  

Bu çalışmada, orijinal SRGAN'a sadık kalınan bir 

SRGAN tasarımı kullanılmıştır. Öncelikle yüksek 

çözünürlüklü (HR) OCT görüntülerini 4 kat 

küçültülmüş ve sentetik olarak düşük çözünürlüklü 
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(LR) eğitim verisi oluşturulmuştur. Bu, eğitim veri 

seti için HR ve LR görüntü çiftleri elde etmemizi 

sağlamıştır. Üreteci, LR görüntülerini 4 kat büyütür 

ve SR (süper çözünürlüklü) görüntülerini üretmek 

için eğitilir. Ayırt edici, HR/SR görüntüleri arasında 

ayrım yapmak için eğitilir; GAN kaybı ayırt ediciye 

geri yayılır ve üreteciye de aktarılır. 

D. Değerlendirme Metrikleri 

SRGAN modelinin performansı, yüksek 

çözünürlüklü (HR) ve SR (Super-Resolution) 

görüntülerinin kalitesini değerlendirmek için farklı 

metrikler kullanılarak değerlendirilmiştir. Peak 

Signal-to-Noise Ratio (PSNR), Structural Similarity 

Index (SSIM) ve insan gözlemcilerin subjektif 

değerlendirmeleri gibi metrikler kullanılarak 

SRGAN yönteminin başarısı ölçülmüştür. 

D.1. PSNR - Peak Signal-to-Noise Ratio 

Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), görüntü 

kalitesini değerlendirmek için sıklıkla kullanılan bir 

metriktir. Bu metrik, orijinal ve yeniden 

yapılandırılmış bir görüntü arasındaki kalite farkını 

ölçmek için kullanılır. Yüksek PSNR değeri, 

orijinal ve yeniden yapılandırılmış görüntü 

arasındaki farkın düşük olduğunu ve böylece daha 

iyi bir yeniden yapılandırma kalitesi olduğunu 

gösterir.  

PSNR, mümkün olan maksimum sinyal gücü ile 

bozucu gürültünün gücü arasındaki orandır. İki 

görüntü arasındaki farkın MSE (Mean Squared 

Error - Ortalama Kare Hatası) ile ölçüldüğü bir 

yöntemdir. MSE, her pikselin orijinal ve yeniden 

yapılandırılmış görüntü arasındaki farkın karesinin 

ortalamasıdır. PSNR, MSE değerinin logaritması 

olarak hesaplanır ve genellikle desibel (dB) 

biriminde ifade edilir[13]. 

      𝑃𝑁𝑆𝑅 = 10 log10
𝑀2

𝑀𝑆𝐸
  (1) 

 

M: bir görüntü sinyalinin mümkün olan maksimum gücü  

MSE: piksel piksel ortalama kare hatası 

D.2. SSIM - Structural Similarity Index 

İki görüntü arasındaki benzerliği ve yapısal 

benzerliği ölçmeye yönelik bir indekstir. SSIM, 

insan görsel algısını daha iyi yansıtmak için 

tasarlanmıştır ve piksel tabanlı metriklerin (örn. 

PSNR veya MSE) bazı sınırlamalarını aşmak için 

kullanılır. SSIM, orijinal ve yeniden yapılandırılmış 

görüntü arasındaki parlaklık, kontrast ve yapısal 

benzerlik farklarını ölçer. Bu farklar, bir Gauss 

dağılımı ile ağırlıklı olarak hesaplanır ve sonunda 

bir tek bir SSIM değeri elde edilir[13]. 

        

(2) 

III. BULGULAR 

SRGAN modeli, eğitim veri kümesi üzerinde 

eğitilmiş ve modelin performansı, yüksek 

çözünürlüklü (HR) ve SR (Super-Resolution) 

görüntülerinin kalitesini değerlendirmek için farklı 

metrikler kullanılarak değerlendirilmiştir. Peak 

Signal-to-Noise Ratio (PSNR), Structural Similarity 

Index (SSIM) ve insan gözlemcilerin subjektif 

değerlendirmeleri gibi metrikler kullanılarak 

SRGAN yönteminin başarısı ölçülmüştür. 

SRGAN modeli, düşük çözünürlüklü (LR) OCT 

görüntülerini yüksek çözünürlüklü (HR) süper 

çözünürlüklü (SR) görüntülere dönüştürme 

yeteneğini başarılı bir şekilde öğrenmiştir. Eğitim 

veri kümesindeki HR ve LR görüntü çiftleri 

kullanılarak modelin öğrenme süreci 

tamamlanmıştır. Model, eğitim sırasında GAN 

kaybı ve algısal kayıp (perceptual loss) kullanarak 

optimize edilmiştir. Eğitim süreci boyunca, model 

LR görüntüleri 4 kat büyüterek SR görüntülerini 

oluşturmuştur. 

PSNR değeri ortalaması 23.5 dB elde ederek 

düşük çözünürlüklü LR görüntülerle 

karşılaştırıldığında önemli bir kalite artışı 

sağlamıştır. Bu sonuç, SRGAN yönteminin yüksek 

çözünürlüklü SR görüntülerin oluşturulmasında 

etkili olduğunu göstermektedir. SRGAN modeli, 

SSIM değeri ortalaması 0.7 elde ederek düşük 

çözünürlüklü LR görüntülerle karşılaştırıldığında 

yapısal benzerlik açısından yüksek bir benzerlik 

göstermiştir. Bu sonuç, SRGAN yönteminin, 

yüksek çözünürlüklü görüntülerin oluşturulmasında 

yapının korunmasında etkili olduğunu 

göstermektedir. 

Ayrıca, görsel değerlendirme sonucunda SRGAN 

ile elde edilen süper çözünürlüklü görüntülerin 

orijinal görüntülere son derece benzer ve net olduğu 

görülmüştür. Önerilen model veri seti üzerinde 

değerlendirildiğinde elde edilen örnek çıktılar Şekil 

4’te gösterilmektedir. 
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Şekil 4. Yüksek Çözünürlüklü Görüntüler(HR), Düşük 

Çözünürlüklü Görüntüler(LR), SRGAN ile Üretilen 

Görüntüler 

IV. SONUÇLAR VE TARTIŞMA 

SRGAN yöntemi, Optik Koherens Tomografi 

(OCT) görüntülerinin çözünürlüğünü artırmada 

başarılı sonuçlar elde etmiştir. Eğitim sürecinde 

SRGAN modeli, eğitim veri kümesindeki HR ve LR 

görüntü çiftleri kullanılarak optimize edilmiş ve 

GAN kaybı ve algısal kayıp (perceptual loss) 

kullanılarak eğitilen model, LR görüntülerini 4 kat 

büyüterek SR görüntülerini başarıyla oluşturmuştur. 

Eğitim süreci boyunca modelin GAN kaybı 

kullanılarak öğrenmesi, düşük çözünürlüklü OCT 

görüntülerini fotorealistik ve yüksek çözünürlüklü 

görüntülere dönüştürmede etkili olduğu 

görülmüştür. Elde edilen sonuçlar, PSNR, SSIM ve 

görsel değerlendirmeler ile doğrulanmış ve SRGAN 

yönteminin OCT görüntülerinde çözünürlük artırma 

konusunda başarılı bir temel yöntem olduğu 

gösterilmiştir.  

Ancak, bu çalışmada elde edilen SRGAN 

modelinin başarısı bazı sınırlamalara tabidir. Bu 

sınırlamalar, eğitim veri kümesinin boyutu ve 

çeşitliliği, modelin hiperparametreleri ve kullanılan 

özellik çıkarıcının seçimi gibi faktörlere bağlı 

olabilir. Daha büyük ve daha çeşitli veri 

kümelerinin kullanılması, modelin genelleme 

yeteneğini artırabilir ve daha farklı görüntü 

örneklerine uyum sağlamasına yardımcı olabilir. 

Ayrıca, bu çalışmada sadece SRGAN yöntemi 

değerlendirilmiştir. Farklı süper çözünürlük 

yöntemlerinin de değerlendirilmesi önemlidir. 

Farklı yöntemlerin karşılaştırılması ve 

performanslarının değerlendirilmesi, daha kapsamlı 

bir sonuç elde etmek için gereklidir. Bu şekilde, en 

uygun süper çözünürlük yönteminin seçilmesi ve 

belirli uygulamalara en iyi sonuçları verecek 

yöntemin belirlenmesi daha sağlam bir 

değerlendirme sağlayacaktır. 

Sonuç olarak, bu çalışma SRGAN yönteminin 

OCT görüntülerinin çözünürlüğünü artırmada etkili 

olduğunu göstermiştir. Ancak, ileride daha geniş ve 

çeşitli veri kümeleri, farklı özellik çıkarıcılar ve 

diğer süper çözünürlük yöntemlerinin 

kullanılmasıyla yapılacak olan detaylı analizlerle 

yöntemin güvenilirliği ve performansı daha iyi 

anlaşılacaktır. 
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