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Ozet — T1bbi goriintiileme teknolojileri, hastaliklarin dogru teshis ve tedavisinde hayati bir dneme sahiptir.
Beyin MRI goriintiileri, norolojik hastaliklarin tan1 ve takibinde detayli anatomik bilgi sunar. Ancak,
teknik smirlamalar ve donanim kapasiteleri nedeniyle elde edilen MRI goriintiileri ¢cogu zaman diisiik
¢Oziiniirliiklii olmaktadir. Bu ¢alismanin amaci, diisiik ¢oziiniirlikklii beyin MRI goriintiilerini iyilestirmek
icin SRCNN (Super-Resolution Convolutional Neural Network), SRGAN (Super-Resolution Generative
Adversarial Network) ve ESRGAN (Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Network)
yontemlerinin uygulanmas1 ve karsilagtirilmasidir. Modellerin performanslari, gorsel kalite, yapisal
benzerlik indeksi (SSIM) ve tepe sinyal-giiriilti oran1 (PSNR) gibi oOlgiitlerle degerlendirilmistir. Elde
edilen bulgular, ESRGAN modelinin daha keskin detaylar ve daha gergekei goriintiiler iirettigini ortaya
koymaktadir. Bu ¢alisma, derin 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirliik tekniklerinin tibbi goriintiilemede
sundugu yenilik¢i olanaklara dikkat ¢ekmektedir.

Anahtar Kelimeler — Siiper Coziiniirliik, Beyin MRI Goriintiileri, SRCNN, SRGAN, ESRGAN, Derin Ogrenme, Tibbi
Goriintiileme

I. GIRIS

Tibbi goriintiileme teknikleri, modern tibbin hastaliklarin teshisi, tedavi planlamasi ve hasta takibindeki
en 6nemli araglarindan biridir. Ozellikle Manyetik Rezonans Gériintiileme (MRI), non-invaziv yapisi ve
yumusak doku kontrastini yiiksek hassasiyetle sunabilme yetenegi sayesinde norolojik hastaliklarin
incelenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak, MRI cihazlarinin teknik sinirlamalari, uzun
tarama siireleri ve donanim kisitlamalari, cogu zaman diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerin elde edilmesine
yol agmaktadir[1]. Diisiik ¢oziintirliiklii MRI goriintiileri, ince anatomik yapilar ve patolojik degisimlerin
dogru bir sekilde analiz edilmesini zorlastirarak teshis ve tedavi siire¢lerini olumsuz etkileyebilir[2].

Geleneksel gorlintii iyilestirme teknikleri, genellikle interpolasyon yontemlerine dayanmakta ve
goriintiideki detay kayiplarini yeterince geri kazanamamaktadir[3]. Bu eksiklikleri gidermek amaciyla
Derin Ogrenme (Deep Learning) tabanli Siiper Coziiniirliik (Super-Resolution, SR) ydntemleri son
yillarda biiytik ilgi gérmistiir. Siiper ¢oziiniirliik, diisiik ¢oziiniirliiklii bir gorlintliyii yiiksek ¢oziiniirliikli
bir goriintiiye doniistiirerek detaylarin ve netligin artiritlmasini hedefler[4].
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Bu alanda 6ne c¢ikan yaklasimlardan biri olan SRCNN (Super-Resolution Convolutional Neural
Network), siiper ¢oziiniirlik problemini dogrudan evrisimli sinir aglari (CNN) kullanarak ¢6zmeyi
amaglar[3]. SRCNN, diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiileri dogrudan yiiksek ¢6ziiniirliikklii versiyonlarina
cevirebilen ilk derin 6grenme tabanli modellerden biridir. Ancak, SRCNN’nin ag mimarisi oldukga basit
oldugundan karmasik ve ince dokusal ayrintilar1 dogru bir sekilde yeniden olusturmakta yetersiz
kalabilir[5]. Ayrica, modelin egitim siireci uzun siire alabilir ve biiyiik veri setleriyle calisirken
performansinda belirgin sinirlamalar ortaya c¢ikabilir. Bu durum, ozellikle karmasik beyin MRI
gorlntiilerinde belirgin hale gelir ve detay kayiplarinin 6niine gegilemez.

SRCNN’deki bu eksiklikleri gidermek igin gelistirilen SRGAN (Super-Resolution Generative
Adversarial Network) modeli, siiper ¢6ziiniirliik problemini daha ileri bir seviyeye tasimistir[4]. SRGAN,
goriintiilerin daha dogal ve gercek¢i detaylarla yeniden yapilandirilmasini saglamak igin Uretici Ag
(Generator) ve Ayristirict Ag (Discriminator) olmak iizere iki rekabet¢i ag kullanir. Uretici ag, diisiik
cozlinlirliiklii gortintiileri yiliksek ¢oziiniirlikli goriintiilere dontistiiriirken, ayristirict ag ise tretilen
goriintiilerin  gercek olup olmadigini degerlendirmektedir. Ancak SRGAN’in da bazi smirlamalari
mevcuttur. Model, bazen ince detaylarin yeniden yapilandirilmasinda yapay efektler ve tutarsizliklar
tiretebilir[2]. Ayrica, SRGAN’1n kayip fonksiyonu (loss function) belirli durumlarda goriintiideki yiiksek
frekansli detaylar1 yeterince koruyamaz ve bu durum, 6zellikle MRI goriintiilerinde kritik olan hassas
anatomik yapilarin netligini etkileyebilir [6].

SRGAN’daki bu sinirlamalar1 gidermek amaciyla daha gelismis bir model olan ESRGAN (Enhanced
Super-Resolution Generative Adversarial Network) onerilmistir[2]. ESRGAN, SRGAN’a kiyasla daha
derin bir ag mimarisi, daha gelismis kayip fonksiyonlar1 ve ayrintili ince yapilarin daha gercekei
rekonstriiksiyonunu saglayan yontemler icermektedir. ESRGAN, ozellikle tibbi goriintiilerdeki ince
dokularin korunmasi ve yapay gorsel artefaktlarin azaltilmasi konularinda Onemli iyilestirmeler
sunmaktadir.

Elsaid ve arkadaslari, SRCNN kullanarak diisiik ¢oztnirliiklii difiizyon tensor goriintiilerinin yiiksek
¢Oziiniirliklii hale getirilmesini ele almistir. Sonuglar, Onerilen derin dgrenme ydnteminin, yalnizca
yiiksek ¢oziiniirliikli diflizyon goriintiileriyle tespit edilebilen anatomik detaylari yeniden liretmede
basarili oldugunu goéstermektedir[7]. Thurnhofer-Hemsi ve digerleri[8], SRCNN'i Diizenli Aralikli
Kaydirma (RegSS) stratejisiyle birlestirir. Bu model, SR islemeden 6nce giris goriintiisiine diizenli bir
desende kaydirmalar uygulayarak one ¢ikar. Diizenli aralikli kaydirmanin kullanimu, bilgi kaybini en aza
indirmeye yardimci olur ve yeniden olusturulan goriintiilerin genel kalitesini artirir.

Sanchez ve arkadaslari[9], SRGAN modeline dayali bir mimari kullanilarak diisiik ¢6ziiniirliiklii beyin
MRI goriintiilerinden yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler {ireten bir ¢alisma yapmustir. 3D konvoliisyonlar
kullanilarak hacimsel bilgilerden yararlanilmis ve egitim sirasinda kararliligi artirmak icin en kiiciik
kareler adversaryal kaybi uygulanmistir. Sonuglar, klasik interpolasyon yontemlerine gore belirgin
iyilesmeler gostermektedir. Tan ve arkadaslarimin g¢alismasinda[10], SRGAN tabanli bir mimari
kullanilarak beyin MRI goriintiileri {izerinde keyfi 6lgeklerde siiper ¢dziiniirliik elde edilmistir. Onerilen
yontem, farkli 6l¢ek faktorleri igin genel bir ¢6ziim sunarak, geleneksel yontemlere gore %20'ye varan
yapisal benzerlik indeksi (SSIM) iyilesmeleri saglamistir. Ankitha ve arkadaslari[11], Generative
Adversarial Networks (GANs) kullanarak beyin MRI goriintiilerinin = ¢oziinilirliiglinii  artirmayi
amaclamaktadir. Calismada, GAN tabanli modellerin 6zellikle SRGAN’1n ince anatomik detaylar1 ve
goriintii kalitesini 6nemli Olgilide iyilestirdigi gosterilmistir. Geleneksel siiper ¢oziiniirlilk yontemlerine
kiyasla GAN’lar daha net ve dogru goriintiller sunarak tani giivenilirligini artirmaktadir. Jiang ve
arkadaglari[12], CT goriintiilerinin ¢ozlinlirliiglinii artirmak igin gelistirilmis bir Siiper Coziiniirliik
Generatif Adversarial Ag (SRGAN) 6nermistir. Calismada, yazarlar ag mimarisine, CT goriintiilerindeki
ince Ozellikleri daha iyi yakalamak amaciyla kalint1 bloklar ve genisletilmis konvoliisyonlar eklenmistir.
Ayrica, yeniden yapilandirilan goriintiilerin gorsel kalitesini artirmak i¢in algisal kayip (perceptual loss)
fonksiyonu da kayip fonksiyonuna dahil edilmistir. Deneysel sonuglar, gelistirilmis SRGAN'In geleneksel
interpolasyon yontemlerine ve standart SRGAN modellerine kiyasla daha yiiksek kaliteli siiper
¢coztinirliklii CT gorlntiileri sundugunu gostermektedir. Bharathi Mohan ve digerleri[13], beyin timorii
MRI goriintiilerinin kalitesini artirmak icin Generatif Adversarial Aglar (GAN'lar) kullanimi {izerine
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odaklanmaktadir. Yontem, rastgele giiriiltiiden goriintiiler olusturan bir liretici ve gercek ile iiretilen
goriintiileri ayiran bir ayirt edici kullanarak egitim yapilmistir. Yontem, yiiksek bir yapisal benzerlik
indeksi (SSIM) ve 86% piksel dogrulugu ile degerlendirilmistir. Ayrica, {iretilen goriintiiler, 6nceden
egitilmis bir modele eklenerek dogruluk %84'ten %91'e ¢ikarilmstir.

Bu calismada, literatiirdeki ¢alismalara benzer olarak SRCNN, SRGAN ve ESRGAN modelleri
kullanilarak diisiik ¢oziiniirliiklii beyin MRI goriintiilerinin siiper ¢oziiniirliik teknikleri ile iyilestirilmesi
amaclanmaktadir. Ayrica, bu modellerin performanslari ¢esitli metrikler (PSNR, SSIM vb.) kullanilarak
detayl bir sekilde karsilastirilacaktir. Elde edilen sonuglarin, tibbi goriintiileme alaninda siiper ¢oziintirliik
tekniklerinin etkinligini ve klinik uygulamalardaki potansiyelini ortaya koymasi hedeflenmektedir.

I. MATERYAL VE YONTEM

A. Veri Seti

Bu ¢alismada halka agik BraTS 2020 veri seti kullanilmistir [14]. BraTS 2020 (Brain Tumor Segmentation
Challenge 2020) veri seti, beyin tiimdrii segmentasyonu lizerine yapilan aragtirmalara katki saglamak amaciyla
olusturulmustur. Veri seti, yiiksek ¢oziiniirliikli MRI goriintiilerinden olusur ve glioma (iyi huylu ve koti
huylu beyin tiimorleri) iceren 3D beyin goriintiileri igerir. BraTS 2020, beyin tiimorlerinin farkl tiirlerini,
biiyiikliiklerini ve yapilarinin dogru bir sekilde tespit edilmesini saglayacak segmentasyon gorevleri igin
kullanilir. Veri seti, 4 farklt modalitede (T1, Tlc, T2, FLAIR) MRI goriintiileri saglar. Veri seti goriintii
ornekleri Sekil 1’de verilmistir.

Sekil 1. BraT$S 2020 Veri Seti

B. SRCNN Mimarisi

SRCNN, bir kilometre tas1 olarak adlandirilabilecek sinir ag1 modelini kullanan ilk siiper ¢oziintirliiklii
teknolojidir. SRCNN, siiper ¢Oziiniirliik alaninda 6nemli bir doneme¢ olusturmus ve daha sonraki
modellerin gelistirilmesine ilham vermistir. SRCNN fikri, seyrek kodlama tabanli siiper ¢oziintirliik
yontemlerinden esinlenmistir SRCNN, her katmanin filtre boyutlarinin 64x1x9x9, 32x64x5x5 ve
1x32x5%5 oldugu ii¢ katmanli bir CNN'dir. Onerilen mimari kavramsal olarak 3 bilesenden olusmaktadur:
Ozellik cikarici, dogrusal olmayan haritalama, yeniden yapilandirma. Her biri diisiik ¢oziiniirliiklii
ozelliklerin ¢ikarilmasindan, yiiksek c¢oziintirlikli 6zelliklere eslemeden ve yeniden yapilanmadan
sorumludur. Yama ¢ikarma katmani, giristen yogun yamalar1 ¢ikarmak ve bunlart evrisimli filtreler
kullanarak temsil etmek i¢in kullanilir. Dogrusal olmayan haritalama katmani, kanal sayisin1 degistirmek
ve dogrusal olmama eklemek i¢in kullanilan 1x1 evrisimli filtrelerden olusur. Son yeniden yapilandirma
katmani, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiyli yeniden olusturur. Ag1 egitmek i¢in MSE kaybi islevi kullanilir
ve sonuglart degerlendirmek i¢in PSNR kullanilir [15].

SRCNN, ¢oziiniirliik artirma alaninda biiytik bir yenilik olsa da, baz1 sinirlamalara sahiptir. En 6nemli
sinirlamalardan biri, modelin genellikle daha yiiksek dogruluk oranlari i¢in ¢ok daha derin aglara ihtiyag
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duymasidir. Bunun sonucu olarak, SRCNN’nin egitim siireci hesaplama a¢isindan oldukc¢a maliyetlidir.
Ayrica, SRCNN'nin performansi daha karmasik goriintiilerde ve ¢ok biiyiik 6lcekli verilerde sinirh
kalmaktadir. SRCNN'nin siirlamalari, daha derin ag yapilarinin kullanilmasini tesvik etmistir. SRCNN
mimarisi Sekil 2°de verilmistir.

HR
64-channel features 32-channel feature
9%9 conv
{\ —._5%5 conv 55 conv i
,,,,, P
patch extraction nonlinear mapping reconstruction

Sekil 2. SRCNN Mimarisi

C. SRGAN Mimarisi

SRCNN’deki eksiklikleri gidermek igin gelistirilen SRGAN (Super-Resolution Generative Adversarial
Network) modeli, siiper ¢oziiniirliik problemini daha ileri bir seviyeye tasimistir. SRGAN, diisiik
¢Oziinlirliklii goriintiilerden yiiksek ¢oziintirliiklii gortintiiler elde etmek i¢in GAN mimarisini kullanan ilk
model olarak dikkat ¢ekmektedir [4]. SRGAN, temel olarak Generative Adversarial Network (GAN)
mimarisine dayanmaktadir. GAN, bir lirete¢ (generator) ve bir ayrimci (discriminator) olmak tizere iki
ana bilesenden olusur. SRGAN'nin lreteci, diisiik ¢cozintirliiklii bir goriintiiyli yiiksek ¢oziiniirliiklii bir
goriintiiye doniistiirmek icin tasarlanmustir. Ureteg, derin 6grenme tabanli bir konvoliisyonel ag
(convolutional neural network, CNN) kullanarak giris goriintiisiinii igleyerek daha ayrintili ve net bir
goriintli iiretir. SRGAN'deki treteg, residual block adi verilen 6zel yapilar icerir. Bu yapilar, agin daha
derin olmasina ragmen daha verimli 6grenmesini saglar. 1sola[16] tarafindan Onerilen iirete¢ mimarisi,
dekonvoliisyon katmanlar1 (deconvolutional layers) kullanarak diisiik ¢oOziiniirliklii goriintiiyii daha
yiiksek ¢oziiniirliiklii hale getirir. Dekonvoliisyon, goriintiiyii genigletmek (upsampling) i¢in kullanilan bir
tekniktir ve bu sayede goriintiiniin boyutu arttirilir. Ureteg, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiideki detaylar
ogrenmek i¢in ¢ok sayida katman igerir ve sonunda daha dogru ve keskin bir goriintii elde edilir.

SRGAN'nin ayrimci agi, {retilen yiiksek c¢oziiniirlikli goriintiiniin  gergek olup olmadigini
degerlendiren bir agdir. Ayrimci, {reticinin olusturdugu goriintiileri gercek yiliksek c¢oziintirliiklii
gorlntiilerle karsilagtirarak gercek ve sahte arasindaki farki anlamaya calisir. Bu, adversarial loss (karsit
kayip) fonksiyonunun bir pargasit olarak calisir. Ayrimci a1, yiiksek ¢Oziiniirlikli goriintiilerdeki
gercekel detaylart ve yapilart ayirt etmek icin egitim alir. SRGAN, yiiksek ¢oziiniirliklii goriintiileri
tiretmek icin sadece adversarial kayip kullanmaz. Ayn1 zamanda icerik kaybi1 (content loss) fonksiyonu da
kullanilir. Igerik kaybu, iiretilen goriintii ile gercek yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii arasindaki fark: dlger ve
genellikle VGG aginin (Visual Geometry Group Network) katmanlarindan birinin 6zellik haritalarini
kullanarak hesaplanir. VGG ag1, goriintii tanima ve simiflandirma gibi gorevlerde basarili bir sekilde
egitilmis bir ag oldugundan, bu 6zellik haritalar1 goriintiiniin daha ytliksek diizeydeki yapisini anlamak
i¢cin kullanilir. SRGAN, yliksek ¢oziintirliikte goriintii tiretme konusunda 6nemli basarilar elde etmis olsa
da, baz1 sinirlamalara sahiptir. Ornegin, modelin egitimi yiiksek hesaplama giicii gerektirir ve egitim
stiresi uzundur. Ayrica, SRGAN'in {irettigi goriintiiler, bazen detaylar acisindan asiriya kacabilir veya
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bazi1 yapisal hatalar igerebilir. Bu smirlamalari asmak igin, ESRGAN (Enhanced Super-Resolution
Generative Adversarial Network) gibi gelistirilmis modeller ortaya ¢ikmustir.

Generator Network B residual blocks
A
nGdst  nbdst  nbdst "nbdst

skip connection

Discriminator Network
né4s1  nBds2 n128s1 n128s2 n256s1 n256s2 nS512s1 n512s2

Leaky ReLU
|

[ Dense41024) ]
[ Leaky RetU |
Dense

Sekil 3. SRGAN Mimarisi

D. ESRGAN Mimarisi

ESRGAN, SRGAN’in temel mimarisini gelistirerek daha kaliteli ve tutarli yiiksek ¢oziiniirliklii
goriintiiler tiretmeye odaklanir. SRGAN'den daha verimli ve daha yliksek kaliteli sonuglar elde etmek i¢in
birkag¢ onemli iyilestirme icerir. ESRGAN’in mimarisi, temel olarak residual dense block yapisini ve daha
gelismis adversarial kayip fonksiyonlarini igermektedir. ESRGAN'in iireteci, daha derin ve giiglii bir ag
yapisina sahiptir. ESRGAN, SRGAN'den farkli olarak, iirete¢ kisminda Residual Dense Blocks kullanir.
RDB, birden fazla residual baglanti i¢eren yogun yapilar olup, her bir katman 6nceki katmanlarin ¢iktisini
alir ve bu sayede daha verimli bilgi akis1 saglar. Bu yapi, derin aglarin 6grenmesini kolaylastirarak daha
kaliteli 6zelliklerin 6grenilmesine yardimcer olur[2]. Ayrimci, iretilen yiiksek ¢oziintirliklii goriintiilerin
gercek mi yoksa sahte mi oldugunu belirler. ESRGAN, ayrimci mimarisinde de bazi iyilestirmeler
sunmaktadir. PatchGAN mimarisi, her goriintii par¢asinin gercek mi sahte mi oldugunu belirlemek i¢in
kullanilir. Bu yaklagim, goriintiideki dokularin daha dogru bir sekilde ayirt edilmesini saglar. Ayrimei,
hiyerarsik yapisi ile, kii¢lik goriintii parcalarini degerlendirerek, her bir parcada yiiksek kaliteli ve dogal
goriiniimler elde edilmesini saglar. Bu yapilar, daha tutarli ve detayli ayrim yapabilen bir ag olusturur.

ESRGAN, SRGAN'e kiyasla birka¢ 6nemli iyilestirme sunar:
e Daha yiiksek coziintirliikte goriintii kalitesi: ESRGAN, daha fazla detay ve dokuyu 6grenmeye
olanak tanir, bu da daha keskin ve dogal gorsellerin iiretilebilmesini saglar.
e Gelismis Yap1: Residual Dense Blocks ve dilate edilmis konvoliisyonlar, modelin daha derin ve
giiclii 6grenmesini saglayarak, daha tutarli sonuglar elde edilmesini miimkiin kilar.
e Gergekeilik ve Gorsel Dogallik: ESRGAN, o6zellikle gorsel gercekeilik konusunda 6nemli

ilerlemeler kaydetmistir ve daha dogal, kaliteli gorintiiler Giretir.
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Sekil 4. ESRGAN Mimarisi

E. Degerlendirme Metrikleri

SRCNN, SRGAN ve ESRGAN modellerinin performansi, yiiksek ¢oziiniirliiklii (HR) ve SR (Super-
Resolution) goriintiilerinin kalitesini degerlendirmek i¢in farkli metrikler kullanilarak degerlendirilmistir.
Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), Structural Similarity Index (SSIM) ve gbzlem degerlendirmeleri gibi
metrikler kullanilarak model basarilar1 6lgiilmiistiir.

Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), goriintii kalitesini degerlendirmek i¢in siklikla kullanilan bir
metriktir. PSNR, miimkiin olan maksimum sinyal giicii ile bozucu giiriiltiiniin giicii arasindaki orandir. Iki
goriintii arasindaki farkin MSE (Mean Squared Error - Ortalama Kare Hatasi) ile 6l¢iildiigii bir yontemdir.
MSE, her pikselin orijinal ve yeniden yapilandirilmis goriintii arasindaki farkin karesinin ortalamasidir.
PSNR, MSE degerinin logaritmasi olarak hesaplanir ve genellikle desibel (dB) biriminde ifade edilir[17].

2

PSNR = 101l0g19~— 1)

M: bir goriintii sinyalinin miimkiin olan maksimum giicii
MSE: piksel piksel ortalama kare hatasi

Structural Similarity Index (SSIM), iki goriintli arasindaki yapisal benzerligi 6lgen bir dlglimdiir ve
ozellikle goriintii kalitesinin objektif olarak degerlendirilmesinde yaygin olarak kullanilir. SSIM,
goriintiilerin birbirine ne kadar benzer oldugunu belirlemek i¢in agiklik, kontrast ve yapir gibi ii¢ ana
Ozellikten yararlanir. SSIM, orijinal ve yeniden yapilandirilmis goriintii arasindaki parlaklik, kontrast ve
yapisal benzerlik farklarini dlger. Bu farklar, bir Gauss dagilimi ile agirlikli olarak hesaplanir ve sonunda
bir tek bir SSIM degeri elde edilir[17].

(2;:;;:; + cl) (2(;;; + 62)

SSIM(I, ) = ; ; ,}
(ﬂj‘ +H;+ :'.1) (af“ + r.:Tz + f.E)

(2)

I.BULGULAR

Bu calismada, beyin manyetik rezonans goriintiileri (MRI) tizerinde SRCNN, SRGAN ve ESRGAN
modelleri kullanilarak siiper ¢oziiniirliik (super-resolution, SR) islemi gerceklestirilmistir. Amacimiz, bu
derin Ogrenme tabanli modellerin, diisiik c¢oziiniirlikli (LR) beyin MRI goriintiilerinden yiiksek
¢Oziiniirliiklii (HR) goriintiiler elde etme basarisin1 karsilastirmak ve her bir modelin ¢dziiniirliik artirma
siirecinde sundugu iyilestirmeleri incelemektir. Deneyler, her bir modelin c¢iktilarinin kalite
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degerlendirmesi i¢in Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), Structural Similarity Index (SSIM) ve gorsel
kalite analizleriyle yapilmistir.

SRCNN modeli ile egitim asamasinda ilk olarak, goriintiiler 64x64 boyutuna kiigiiltiiliir. Daha sonra
tekrar 128x128 boyutuna biiyiitiiliir. Amag kiigiiltme ve biiylitme islemleri ile goriintiide bilgi kayb1 veya
bulaniklagsma gibi etkiler yaratarak orijinal goriitiinlerin diisiik ¢6ziiniirliiklii versiyonlarini olusturmaktir.
Orijinal MR goriintiisii ve yeniden boyutlandirilan diisiik ¢oziiniirliiklii versiyon ornegi sekil 5’te
verilmigtir. Model mimarisi, c¢ekirdek boyutlart 9-1-5 olan 3 katmanli bir CNN'dir. Her epochta
goriintiiler yeniden kirpilarak yeni goriintii 6rnekleri olusturulur.1000 iterasyon ,0.0020 6grenme orani ile
egitim sonrasi elde edilen goriintiiler ve PSNR, SSIM metrik degerleri sekil 6’ da sunulmustur. PSNR
degeri 31,5 SSIM indeksi 0.95, kayip degeri 0.0010 olarak elde edilmistir (Sekil 7).

20 40 60 80 100 120 ) 60 80 100

Sekil 5. Orijinal Goriintii (Sol) , Diisiik Coziiniirlikli Goriintii(Sag)

Ground Truth Predicted

Predicted

Sekil 6. SRCNN Sonuglar1 -Yiiksek Coziintrliikli Orijinal Goriintiller(HR), Diistik Coziiniirlikklii Gortntiiler(LR), SRCNN ile
Uretilen Goriintiiler (SR)
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Sekil 7. PSNR, SSIM ve Loss degerleri- SRCNN

SRGAN modeli ile egitim asamasinda MR gorintileri Once yiiksek c¢oziinirlikli ve diistik
¢ozlinirliklii versiyonlarina yeniden boyutlandirilir. %50 olasilikla goriintiiler yatay olarak rastgele
cevrilir. 1000 iterasyon ,0.0020 6grenme orani ile egitim sonrasi elde edilen goriintiiler ve PSNR, SSIM
metrik degerleri sekil 8 ve sekil 9°da sunulmustur. PSNR degeri 40.2 SSIM indeksi 0.98, kayip degeri
0.00009 olarak elde edilmistir.

Original Ground Truth Predicted Original Ground Truth Predicted

0 20 4 60 80 100 120 0 20 4 60 8 100 120 0 20 4 60 8 100 120 0 20 4 60 80 100 120
BraTs20_Training_002_flair_107.png PSNR : 21.08572769165039 SSIM LOSS : 0.8042227625846863 002,

Original Ground Truth Predicted

20 40 60 80 100 120 60 80 100 12 0 40 60 80 100 120
BraTs20_Training_002_flair_60.png PSNR : 25.569673538208008 SSIM LOSS : 0.8368541598320007

Original Ground Truth Predicted

20 4 60 8 100 120
PSNR : 22.2172737; 03

20 % 80 100 120
53790354728699

ing_002_flair.

55IM LOSS

119.png

Original Ground Truth Predicted

60 80 100 120

0 80 100 120
PSNR : 22.930673599243164

0 4 60 80 100 120

2 2 80 100 120 o
BraT520_Training_002_flair_38.png PSNR - 25.58214569091797 SSIM LOSS : 0,88751220703125 8raT$20_Training 002 fair_87.png

80 100 120

Sekil 8. SRGAN Sonuglar -Yiiksek Coziiniirliiklii Orijinal Goriintiiler(HR), Diisiik Coztiniirliiklii Goriintiiler(LR), SRCNN ile
Uretilen Goriintiiler (SR)
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Sekil 9. PSNR, SSIM ve Loss degerleri- SRGAN

ESRGAN modeli ile egitim agsamasinda MR goriintiileri dncelikle bikiibik entrepolasyon ile dortte bir
boyuta kiigiiltiilerek diisiik ¢oziintirlikklii hale doniistirilmiistir. ESRGAN, perceptual loss, adversarial
loss ve mean squared error (MSE) kombinasyonuyla egitilmistir. Egitim siirecinde VGG19 modeli,
Ozellik haritalarin1 ¢ikarmak igin kullanilir ve kayip fonksiyonlari optimize edilir. 1000 iterasyon , 0.0002
O0grenme orani ile egitim sonrasi elde edilen goriintiiler ve PSNR, SSIM metrik degerleri sekil 10 ve sekil
11°de sunulmustur.

BraT520_Training_002_flair_101.png PSNR = 27.2911db SSIM = 0.8243 BraT520_Training_002_flair_46.png PSNR = 32.3943db SSIM = 0.8804

Low Resolution Generated Image Ground Truth Low Resolution Generated Image Ground Truth

BraT520_Training_002_flair_115.png PSNR = 26.2867db SSIM = 0.8687 BraT520_Training_002_flair_53.png PSNR = 32.7862db SSIM = 0.8739

Low Resolution Generated Image Ground Truth Low Resolution Generated Image Ground Truth

BraT520_Training_002_flair_38.png PSNR = 33.1665db SSIM = 0.9216 BraT520_Training_002_flair_87.png PSNR = 30.2521db SSIM = 0.8355

Low Resolution Generated Image Ground Truth Low Resolution Generated Image Ground Truth

Sekil 10. ESRGAN Sonuglari - Diisiik Coziiniirliiklii Goriintiiler(LR),ESRGAN ile Uretilen Goriintiiler (SR), Yiiksek
Coziiniirliklii Orijinal Goriintiiler(HR)
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Sekil 11. PSNR ve SSIM degerleri- ESRGAN

Tablo 1. Gortintii kalitesi metriklerinin karsilastirilmasi

Model PSNR SSIM
SRCNN 31.5 0.95
SRGAN 40.2 0.98
ESRGAN 42 0.99

ESRGAN

Orijinal

Sekil 12. Siiper Coziiniirlik Modellerinin Karsilastiriimasi

IV.TARTISMA vE SONUC

Bu calismada, SRCNN, SRGAN ve ESRGAN modelleri kullanilarak beyin MRI goriintiilerinin
¢cOziinlirlik 1yilestirmesi karsilastirmali olarak incelenmistir. SRCNN, dogrudan diisiik ¢oziintirliikli
goriintiilerin detaylarin1 geri kazanarak temel diizeyde iyilestirme saglamistir. SRGAN, daha karmagsik
yapilar1 ve doku detaylarimi yakalayarak gorsel olarak daha tatmin edici sonuglar elde etmistir. Ancak en
basarili sonuglar ESRGAN modeliyle elde edilmistir; ESRGAN, ozellikle keskin kenarlar ve kiigiik
detaylarin korunmasinda {istiin performans gostermistir.

Degerlendirme metriklerine gére PSNR ve SSIM degerleri SRGAN ve ESRGAN modellerinde yakin
degerlere ulagsmistir. Ayrica, gorsel degerlendirme sonucunda ESRGAN ile elde edilen siiper
¢ozlinlirliiklii gortlintililerin orijinal goriintiilere son derece benzer ve net oldugu goriilmiistiir. Egitim ve
degerlendirme siirecinde az sayida veri kullanilmis olmasina ragmen son derece umut verici sonuglar elde
edilmistir.

Ancak, bu calismada uygulanan modellerin basarisi bazi sinirlamalara tabidir. Bu sinirlamalar, egitim
veri kiimesinin boyutu ve ¢esitliligi, modelin hiperparametreleri ve kullanilan 6zellik ¢ikaricinin se¢imi
gibi faktorlere bagli olabilir. Daha genis veri setleriyle egitilen modellerin daha genellestirilebilir ve
giivenilir sonuglar iiretebilecegi diisiiniilmektedir. Bu arastirma, siiper ¢dziiniirliik tekniklerinin beyin
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MRI goériintiilerinin analizinde 6nemli bir katki sagladigin1 ve klinik uygulamalarda genis bir kullanim
potansiyeline sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
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