Uluslararast Ileri Doga International Journal of Advanced
Bilimleri ve Miihendislik @ Natural Sciences and Engineering
Arastirmalart Dergisi w Researches
Say1 9, S. 114-121, 6, 2025 IJANSER Volume 9, pp. 114-121, 6, 2025
© Telif hakki IJANSER ’e aittir Copyright © 2025 IJANSER

Arastirma Makalesi . . 3 Research Article
https://as-proceeding.com/index.php/ijanser

ISSN:2980-0811

R-ESPCN ile Medikal Goriintillemede Siiper Coziiniirlik
Muhammed Fatih AGALDAY'", Ahmet CINAR 2

!Bilgisayar Miihendisligi / Fen Bilimleri Enstitii, Firat Universitesi, Tiirkiye
(ORCID: https://orcid.org/0000-0002-2635-0661)

’Bilgisayar Miihendisligi / Fen Bilimleri Enstitii, Firat Universitesi, Tiirkiye
(ORCID: https.//orcid.org/0000-0003-4324-4964)

“(fatihagalday@gmail.com)

(Received: 02 June 2025, Accepted: 04 June 2025)
th International Conference on Contemporary Academic Researc , May 30-31,
S5th1 ional Conf C porary Academic R h ICCAR 2025, May 30-31, 2025

ATIF/REFERENCE: Agalday, M. F. & Cmar, A. (2025). R-ESPCN ile Medikal Goriintiilemede Siiper Coziiniirlik.
International Journal of Advanced Natural Sciences and Engineering Researches, 9(6), 114-121.

Ozet — Hastaliklarin erken teshisinde Manyetik Rezonans (MR), Bilgisayarli Tomografi (BT) ve Pozitron
Emisyon Tomografisi (PET), ultrason ve rontgen gibi tibbi goriintiileme teknikleri uzun yillardir
hastaliklarin tanis1 ve tedavisinde kullanilmaktadir. Tibbi goriintiiler iizerinde dogru tan1 konulabilmesi ve
sonrasinda tedavi siiregleri i¢in kritik dneme sahip iken diisiik c¢oziintirliiklii tibb1 goriintiiler taninin
dogrulugunu ve detayl1 analiz yetenegini sinirlayabilmektedir. Bu ¢alismada, MR ve BT teknikleri ile elde
edilen beyin goriintiilerinin ¢ozlinilrligiini artirmak amaciyla R-ESPCN (Yenilenen ESPCN) modeli
kullanilmistir. R-ESPCN modeli ile diisiik ¢oziiniirliikli MR goriintiilerinin iyilestirilmesi amaglanmis ve
elde edilen sonuglar PSNR (Tepe Sinyal Giiriiltii Oran1) ve SSIM (Yapisal Benzerlik Indeksi Olgiimii)
metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Sonuglara gére R-ESPCN'in beyin goriintiilerinde énemli bir
¢Oziinlirlik 1yilestirmesi sagladigin1 ve boylece tibbi goriintiilerin tan1 degerinin artirilabilecegini
gostermektedir. Model karsilagtirildiginda ortalama olarak yiiksek PSNR ve SSIM degerleri elde edilmistir.
R-ESPCN ''m MR ve BT goriintiileme teknikleri ile elde edilen verilerde glivenilir ve etkili bir ¢oziiniirliikk
lyilestirme araci olarak kullanilabilecegi gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler — R-ESPCN, Siiper Céziiniirliik, Goriintii Yeniden Yapilandirma, Tibbi Goriintii fyile;tirme, Derin
Ogrenme.

I. GIRIS

Tibbi goriintiileme, hastaliklarin erken tanisinda, tedavisinde ve hastalik seyrinin izlenmesinde igin
modern tibbin 6nemli bir pargasi haline gelmistir. Manyetik Rezonans, Bilgisayarli Tomografi, Pozitron
Emisyon Tomografisi, Ultrason ve Rontgen gibi tibbi goriintiileme teknikleri , insan viicudunun igyapisini
goriintiilenmesini saglayarak uzun yillardan beri hastaliklarin teshisi, tanis1 ve tedavisi i¢in klinik karar
alma siireclerine bliyiik 6l¢iide destek saglar. Fakat bu teknikle elde edilen goriintiilerde ¢oziiniirliik kayba,
ozellikle kii¢iik ince dokulara ait detaylarin degerlendirilmesinde taninin dogrulugunu sinirlayabilmektedir.
Diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerde olusan bu eksikliklerin giderilmesi, goriintii isleme tekniklerinin 6nemli
calisma alanlarindan biri olmustur. Hastaliklarin daha erken teshis edilmesi i¢in uzmanlarin yogunlugunu
azaltilmasi, farklt uzman goriislerinin ¢oziimlenmesi gibi nedenlerle bu alanda makine Ogrenmesi
yontemleri kullanilmaktadir. Veri miktarlarinin her gegen giin artmasiyla birlikte goriintii isleme alaninda
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makine Ogrenmesi yontemleri yetersiz kalirken, matematiksel modellerin ve donanimsal cihazlarin
geligsmesi sayesinde derin 6grenme, goriintii isleme alaninda genis bir yer bulmustur.

Uzun yillardir hastaliklarin erken teshisi, tanis1 ve tedavisi amaciyla manyetik rezonans goriintiileme,
bilgisayarli tomografi ve rontgen gibi tibbi goriintilleme teknikleri kullanilmaktadir. Kliniklerde tibbi
goriintiilerin yorumlamasi radyolog uzman hekimler tarafindan yapilir. Uzman hekimlerin yorgunlugu,
insan kaynakli hatalar ve uzmandan uzmana farkli bakis agilarindan dolay1 degisiklik gosterebilen durumlar
dikkate alindiginda, bilgisayar destekli miidahalelerden faydalanmak olduk¢a onemlidir. Bu alanda
geleneksel makine Ogrenme yontemlerini kullanmak karmagik problemlerin ¢oziimiinde yetersiz
kalmaktadir. Hizli islemecilerin gelismesi birlikte bu alanda derin 6grenme yontemlerinden faydalanilarak
tibbi goriintlilerin dogru ve verimli bir sekilde kullanilmasi ile hastalik tanisin konmasi, tedavisi ve
Onlenmesi gibi alanlarda doktorlara destek saglanmasi miimkiin hale gelmektedir. Gelismis derin 6grenme
algoritmalar1 sayesinde makineler de desenleri taniy1p yorumlayabiliyor. Son yillarda oldukc¢a popiiler olan
derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dali olup makine 6grenmesi ise yapay zekanin bir alt dalidir.
Yapay zeka, makinelerin insan beyninin isleyisini taklit ederek karar alma ve tahmin etme gibi zor olan
problemlerin ¢6zmesini saglayan bilim dalidir. Bu nedenle, yapay zekadaki gibi derin 6grenme, aslinda
beynin yapisindan ve isleyisinden esinlenen bir dizi algoritmaya dayanmaktadir. Derin dgrenme, tip,
robotik, goriintii tanima ve goriintii olusturma, otonom araglar, dogal dil isleme gibi bir¢ok alanda
kullanilan veri bilimindeki en popiiler alanlardan biridir. Derin 6grenme, insan ¢abast olmadan verilerden
otomatik olarak ¢ikaran derin bir sinir ag1 kullanarak bir yapinin 6zelliklerini 6grenir. Burada 6énemli olan
yeterli miktarda veri olmasidir. Derin 6grenme sistemleri klasik makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla
daha fazla deneyimle oldukg¢a biiylik miktarda veri ilizerinde ¢alisir ve yliksek performans sunar. Bu
calismada derin 6grenme yontemlerinden Etkili Alt Piksel Sinir Ag1 modelinin iyilestirilmis modeli (R-
ESPCN) ile medikal goriintii isleme alaninda uygulanmasi incelenmistir.

II. MATERYAL VE YONTEM

ESPCN modelinde, diisiik ¢oziliniirliiklii goriintiiler dogrudan 6zellik haritalarini ¢ikarmak i¢in kullanilir.
Model, 6nceki 6zellik haritasindan gelen 6zellik goriintii kiimesini son katmanda girdi olarak birlestirir ve
her kanaldaki ayn1 noktaya karsilik gelen pikseller, yeni gortintiideki pikseller kaydirilarak yeni goriintiiyti
olusturmak iizere bir araya getirilir. ESPCN modelinde, ilk olarak evrisim katmani i¢in 5 x 5 boyutunda 64
evrisim ¢ekirdegi kullanilir. 5 %X 5 boyutunda ¢ekirdeklere sahip ilk alt piksel evrisim katmanina girdikten
sonra, veri kiimeleri 64 kanall1 veri kiimelerine doniistiiriiliir. Daha sonra, 3 x 3 boyutunda cekirdeklere
sahip ikinci veri kiimesi grubu 32 kanall1 veri kiimelerine doniistiiriiliir ve alt piksel evrisim katmani son
olarak 9 kanall1 veri kiimeleri {iretir, bu da goriintii verilerinin uzunlugunun ve genisliginin sirasiyla 3 kat
artirilmasi anlamina gelir. Son katman, her 6zellik haritasi i¢in bir ylikseltme filtresi ile diisiik ¢ozlniirliiklii
ozellik haritalarindan dogrudan yiiksek ¢ozilintirliiklii bir goriintli tiretir. 1 ... N yiiksek ¢oziintirliiklii
gorilintii 6rneginden olusan bir egitim seti verildiginde, karsilik gelen diisiik ¢oziintirliiklii goriintiiler tiretilir
ve yeniden yapilanmanin piksel bazinda ortalama kare hatasi, ag1 egitmek i¢in bir amag fonksiyonu olarak
hesaplanir.

TH W

1
(W bra) = = > A5 = FEE A2 M

x=1x=1

Modelde, aktivasyon fonksiyonu deneysel sonuglardan esinlenmistir ve relu yerine tanh kullanilir.
Modelin egitiminde 100 epok kullanilarak hicbir gelisme goézlemlenmediginde, islemler durdurulur.
Modelin baslangic 6grenme orani 0,01 olarak belirlenir, egitim son Ogrenme oranina 0,0001 olarak
giincellenir ve gelisme bir esik degerinden kiiciik oldugunda maliyet fonksiyonu kademeli olarak
giincellenir. Pik sinyal-giiriilti oran1 (PSNR) ve yapisal benzerlik endeksi Olgiisii (SSIM), modeli
degerlendirmek i¢in performans olgiitleri olarak kullanilir. Bu ¢alismada, ii¢ katmanli ESPCN modelinden
esinlenerek, R-ESPCN adinm1 verdigimiz alt piksel evrisimli sinir aglarina dayali bir siiper ¢oziiniirliikli
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goriintii yeniden yapilandirma yontemi, modeli derin bir ag ile yeniden modelleyerek onerilmistir [1]. Sekil
1, ESPCN modelinin akis semasini gostermektedir.

Low-resolution image (input) n, feature maps n,.; feature maps

P,

S e o s e, i s B

e e s s e
<

fxf,

Hidden layers Sub-pixel convolution layer

Sekil 1. ESPCN'nin akig semasi [2]

Yenilen model, sekil 2'de de gosterildigi gibi bes katmanli olup son gii¢lendirme katmani da dahil olmak
lizere 6 katmandan olusur. Ilk olarak, ag sistemine diisiik ¢oziiniirliiklii bir goriintii verilir. Goriintiilerden
daha fazla bilgi elde etmek i¢in, ilk boliimde 6zellik ¢ikarimi ic¢in 2 evrisim katmani, ikinci boliimde 2
dogrusal olmayan esleme katmani ve son katmanda diisiik ¢Oziinirliklii bir goriintiiden yiiksek
¢Oziiniirliiklii goriintii elde etmek i¢in bir alt piksel evrisim katmani modellenir. Yenilen model 5 katmandan
olusur ve her katmanin giris ve ¢ikis kanal numaralari tanimlanir. Katmanlar arasinda parantez iginde
tanimlanan bir diger parametre, sekil 2'de de filtre evrisim g¢ekirdeginin boyutunu belirtir. Yenilen
modelimizde, ESPCN modelinden farkli olarak, evrigim katmani i¢in 3 x 3 boyutunda 32 evrisim ¢ekirdegi
kullanilir. Bu sekilde, ESPCN modeline kiyasla hesaplama maliyeti diisiiriilmeye calisilir. Modelde
aktivasyon fonksiyonu olarak Tanh tercih edilmistir. Modelin egitiminde 100 epok kullanilmis, baslangi¢
o0grenme orani 0,01 olarak belirlenmis ve egitim siiresince 6grenme orani 0,0001 olarak giincellenmistir.
Maliyet fonksiyonunun iyilestirilmesi, esik degerinden kii¢iikk oldugunda kademeli olarak giincellenir.
Modeli degerlendirmek i¢in performans 6l¢iitleri olarak yapisal benzerlik indeksi 6l¢iisii (SSIM) ve tepe
sinyal-giiriiltii oran1 (PSNR) kullanilmistir.

Deep Residual Network Deep Residual Network
1 ' T || s 1
Jrkr ; [ T 1 Hi?
‘ — O O T @ = S T e[| R
4 4 1 | 1 J 1 | M
E | T Tanh | L
1,32 3x3) 32,32 3x3) 32,16 (3x3) 16,16 (3x3) 16, ' (3x3)

Sekil 2. Yenilen R-ESPCN'nin akis semasi [1]

Genellikle siliper ¢oziiniirliiklii goriintiiler elde eden ag modelleri, giris olarak diisiik ¢ozlintirliikli
goriintiileri kullanmaz ve bu durum, evrisim hesaplama siirecini artirdig1 i¢in ag1 olumsuz etkiler. Bu
durumu 6nlemek i¢in yenilenen modele giris olarak diislik ¢oziintirliiklii bir goriintii verilir. Modelde, diisiik
¢Ozilinlirliklii goriintii sinir agina giris olarak verilir ve 6zellik ¢ikarma islemleri 32 evrisim c¢ekirdegi ile
baslatilir.

A. R-ESPCN Mimari Yapisi

Ag yapisinin dzellik ¢ikarma isleminin ilk asamasinda 2 evrigsim katmani bulunur. ilk 2 katmandan
baslayarak, hesaplama maliyetleri nedeniyle boyutu diisiik tutmak icin 3 % 3 boyutunda 32 evrisim
cekirdegi belirlendi. Bu katmanlardaki hesaplama karmasikligini azaltmak i¢in, daha 6nce bilinen ESPCN
modellerinde 5 % 5 boyutunda 64 evrisim ¢ekirdegi yerine 3 X 3 boyutunda 32 evrigim ¢ekirdegi tercih
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edildi. Ag, evrisim katmani 1'e giris olarak diisiik ¢Oziintirliiklii bir goriintii alir ve 6zellik ¢ikarma islemi
Denklem 2' e gore gerceklestirilir.
A (IR WL b)) =@ W, x "R+ b, ()
Denklem 2' de kullanilan ifadelerde, diisiik ¢oziiniirliiklii goriintii girisi I'® olarak gosterilir, agin agirlig:
Wi ve 6nyargi Bi'dir. Agin agirliginin boyutu, Wi, giris goriintiisiindeki kanal sayisi, ¢ikis kanalinin evrisim
cekirdegi sayis1 ve ¢ekirdek boyutunun carpilmasiyla bulunur. Agin tiim evrisim katmanlarinda aktivasyon
fonksiyonu olarak Tanh kullanilir. Aktivasyon fonksiyonu f; degerini kontrol ederek noronun aktif olup
olmamasina karar vermek ic¢in kullanilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlar1 bu goérevlerinden dolay1 derin
sinir aglart i¢in 6dnemli bir ozelliktir. Yenilen R-ESPCN modelinin 6zellik ¢ikarma siiregleri Sekil 3'te
gosterildigi gibi modellenmistir.

Sigmoid, tanh, ReLu ve leaky Relu gibi birgok aktivasyon fonksiyonu derin sinir aglarinda kullanilir.
Bunlardan en popiiler olan1 aldigi degerleri 0 ile 1 arasinda sinirlayan sigmoid fonksiyonudur. Yiiksek bir
deger geldiginde 1'e yakinken, diisiik bir deger geldiginde 0'a yakindir. Bu nedenle aktivasyon sonucu 0 ile
1 arasinda herhangi bir deger araliginda degildir. Sigmoid fonksiyonunun dezavantajlar1 yiliksek bir egim
Olclimiine sahip olmasi, 0 yonelimli bir fonksiyon olmamasi ve exp() hesaplamalarinin olduk¢a yavas
olmasidir [3]. Kisaca tanh olarak bilinen hiperbolik tanjant fonksiyonu sigmoide benzerligiyle bilinir. Her
ikisi de belirli bir aralikta sikistirmaya sahiptir, ancak tanh aktivasyon fonksiyonu gelen degerleri -1 ile 1
arasinda sinirlar. 0 yonelimli oldugu i¢in sigmoid fonksiyonuna kiyasla daha iyi sonuglar elde edilebilir.
Diger en popiiler aktivasyon fonksiyonu olan ReLu, ilk olarak 2012 yilinda kullanilmis ve popiilaritesi
giiniimiize kadar artmistir. Ayrica, ReLu fonksiyonu biyolojik ndronlara benzerligiyle bilinir. ReLu
aktivasyon fonksiyonunun calisma mantig1 gelen degerlerin pozitif mi negatif mi olduguna bakar ve
ardindan gelen deger negatifse islemin sonucunun 0 olduguna karar verir [4]. Ancak gelen deger pozitifse
herhangi bir sikistirma veya degisiklik islemi uygulamaz ve oldugu gibi gecer. Bilgisayarlar tanh ve
sigmoidde karmagik hesaplamalar yaparken, ReLu yalnizca pozitiflik ve negatiflik durumuna bakar. Bu
nedenle, bilgisayar bu denklemi ¢ok daha hizli hesaplar. Ancak, bu fonksiyon 0 yonelimli olmadig: i¢in
bazi noronlar oOlebileceginden muhtesem bir fonksiyon oldugunu sdyleyemeyiz. Yenilen modelde
aktivasyon fonksiyonu olarak tanh kullanmamizin nedeni karmasik hesaplamalar yapabilmektir.

l

Convolutional Convolutional

LR Layer1 > Layer 2
F1
1,32,(3,3) 32,32,(3,3) F
i Convolutional Convolutional
Layer4 Layer 3
Oh~= y
F
16,16,(3,3) ’ 32,16,(3,3)
hul)_Piwl
Convolutional Layer SR
—
16,12(3,3) Fs

Sekil 3. Yenilen R-ESPCN modelinin yapis1 [1]

Evrisimsel sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan iki farkli havuzlama yontemi vardir. Yerel havuzlama,
ornek olarak kiiciik yerel bolgelerden 3 x 3 verileri bir araya getirerek 6zellik haritalarin1 goriintiilemek i¢in
kullanilan bir yontemdir. Diger yontem olan kiiresel havuzlama, 6zellik haritas1 boyunca her bir 6zellik i¢in
ozellik vektoriinden gelen goriintiiyli temsil eden bir skaler degerdir [5]. Bu calismada 3 x 3 yerel
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havuzlama yontemi kullanilmistir. Sekil 3'te verilen R-ESPCN modelinde, evrisimsel katman 1 diisiik
¢Oziiniirliiklii bir goriintiiyl giris olarak kabul ederken, evrisimsel katman 2 F; 6zellik kiimesini giris olarak
alir. Evrigimsel katman 3, F; 6zellik goriintii kiimesini F> slirecinin bir par¢astymis gibi giris olarak alir ve
F3 goriintii kiimesini elde etmek i¢in 3 x 3 boyutunda 16 evrisim ¢ekirdegi kullanir. Benzer sekilde,
evrisimsel katman 4, evrisimsel katman 2'deki gibi F3 6zellik haritasini girdi olarak alir ve F4 goriintii
kiimesini elde etmek i¢in 3 X 3 boyutunda 16 evrisim cekirdegi ile eslestirilir. Son katmana, alt piksel
evrisimsel katmana dogru zenginlestirilen goriintii kiimesi, F3 ve F4 ile eslestirilir. Ilk islemde oldugu gibi,
evrisimsel 3 katmanindan elde edilen F3 6zellik haritasi, F4 6zellik haritasinin bir dali olarak, alt piksel
evrisimsel katmanla girdi olarak eslestirilir. Evrisimsel katman 3'e ve alt piksel evrisimsel katmanlara gelen
Ozellik haritalar i¢in formiil daha sonra verilir. Formiilde verilen i degeri katman numarasini, ki ve kz
degerleri ise i-1 ve i-2 katman 6zellik haritalarinin oranini gosterir.

FH I Wi, bra) = 0 Wi x (ko x fH IR + by x 72 (IR) + by 3)

Alt piksel evrisimsel katmanda eglestirilen Ozellik haritalar1 sonunda yiiksek ¢oziintirliikli siiper
¢oziiniirliiklii bir goriintii (IS}) olusturacaktir. Evrisim islemleri sonucunda, amplifikasyon katsayisina gore
son katmanda r? kadar bir kanal sayis1 olusturulur. Bu goriintiiler yeniden olusturulacak gériintiileri temsil
eder. Bu islem asagidaki formiille ifade edilebilir. Alt piksel evrisim islemini temsil eden PS ile goriintii,
her bir goriintii haritas1 pikselinin konumuna gore diizenlenir ve yiiksek ¢oziiniirliiklii bir goriintii temsil
eder.

Derin 6grenme yontemlerinde ag yapisini iyilestirmek i¢in kullanilan ydntemlerden biri de agi
derinlestirmektir. Ag yapisinin katman sayisinin artirilmasi, goriintiilerden daha fazla o6zellik elde
edilmesini ve icerik hakkinda daha fazla ayrinti ¢ikarilmasini saglar. Bu islemde, ag yapisinin derinligi
arttikca gradyan kayiplart meydana gelir. Ag yapisini derinlestirmek icin yeniden yapilandirma iglemini
tyilestirmek amaciyla, 6nceki ag yapist dogrusal olmayan haritalamaya aktarilir. Kisayol baglantis1 ve
onceki ag yapisinin Tanh aktivasyon fonksiyonuna sahip bir evrisim katman ag1 Sekil 2'de gosterilmistir.
Evrisim sonucu olusan gradyanin neden oldugu bilgi kaybin1 6nlemek amaciyla, 6nceki katman bilgisi
alinir. Diisiik ¢oziintirliiklii ag kisayol baglantisi olan LR, bir sonraki evrisim asamasinin ¢ikis katmanina
baglanir. Onceki katman 6zellikleri, F = F + F (LR) formiiliine uygun olarak yeniden kullanilacak sekilde
aktarilir. Bu durumda artan derinlik, ag yapisindaki kaybolan 6zellik yapisinin korunarak bir sonraki
asamaya taginmasini saglar. Ag yapisinin son katmani olan alt piksel evrisim katmaninda, r biiyilitme
oranimin karesi olan 1? (r x r) ile goriintii kanal1 6zellik haritas1 olusturulur. Bu katmanda olusan goriintii
kanallarindaki pikseller, belirli kurallara gore r x r boyutlarinda goriintiiye doniistiiriiliir. GOriintii katmani
H x W x C r*deki diisiik ¢oziiniirliiklii gergek 6zellik haritalari, tH x rW x C boyutlarinda yiiksek
¢cozlnlirliiklii  goriintilye donistiiriiliir.  Gorlintii  kanallarinda aym1  konumdaki pikseller, yiiksek
¢cOziintirliiklii goriintiiye karsilik gelen bir blok olusturacak sekilde diizenlenir. H goriintiiniin yiiksekligini,
W ise genisligini belirtir. Yenilen modelin goriintii biiylitme 6l¢ek oran1 3 olarak belirlendi ve ¢alismadaki
tim karsilastirmali sonuglar bu orana gore yapildi. Son katmanda, siiper ¢oziiniirliiklii bir goriintii
olusturmak icin biiyiitme oran1 r'nin karesi (12) ile 9 gériintii haritas1 olusturulur. Gériintii haritalarinin ayn1
noktasindaki pikseller siiper ¢oziintirliiklii haritada 3 x 3 matris diizenlemesinde olusturulur.

III. BULGULAR

Stiper ¢Ozlniirliik isleminin amaci, goriintii ¢ozliniirliigiinii miimkiin oldugunca artirmak ve goriintiiniin
ayrintilarinin miimkiin oldugunca net olmasini saglamaktir. Siiper ¢oziiniirliik yontemi ile olusturulan yeni
gorilintiiyli ve orijinal goriintiiyii degerlendirmek icin yaygin olarak kullanilan bazi yontemler vardir.
Kantitatif degerlendirme i¢in en yaygin kullanilan yontemler yapisal benzerlik indeksi 6l¢iimii (SSIM) [6]
ve tepe sinyal-giiriiltii oranidir (PSNR) [7]. SSIM, goriintiiniin parlakligini, kontrastin1 ve yapisini 6lgmek
icin tasarlanmistir. PSNR degeri ne kadar biiyiikse, goriintiideki bozulma derecesi o kadar kiigiik olur [8]
ve goriintiiniin yeniden yapilandirilmasi o kadar iyi olur.
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Bu caligmada, yenilenen R-ESPCN modelini Windows 11 isletim sistemi altinda test etmek igin bir MSI
GF65 model bilgisayar, bir Intel 17 10750H 2.60 GHz destekli islemci, 24 GB RAM ve bir NVIDIA
GeForce GTX 1660 Ti grafik kart1 kullanildi. Yenilen R-ESPCN modelinin egitimi i¢in kiitliphane olarak
Python 3.9.13 kodlama dili ve Pytorch gercevesi kullanilmistir. R-ESPCN modeli, ESPCN modelinde
oldugu gibi 0.01 6grenme orani, 64 parti boyutu ve 100 egitim turu epok degeri ile setS ve setl4 egitim
setleri kullanilarak egitilmistir. ESPCN modelinin egitim degerleri 25 dB iken, R-ESPCN modelinin egitim
degerinin 28.39 dB civarinda oldugu ve ESPCN modelinden yaklasik 0.3 dB daha iyi egitildigi
bulunmustur. Yenilen R-EPSCN modelinin kayip fonksiyonunun 0'a yaklasarak iyilestirildigi ve ayni
sekilde yenilen modelin dogrulama siirecinde ESPCN modeline kiyasla PSNR ve kayip degerinde daha
kararli bir iyilestirmeye sahip oldugu gézlemlenmistir. R-ESPCN modelinin egitim sonuglart Sekil 4'te
verilmigtir.

(@)

(b)

Sekil 4. (a) ESPCN modelinin ve (b) R-ESPCN modelinin egitim sonuglari [1]

Bikiibik, ESPCN ve yenilenen R-ESPCN modelleri, herkese agik veri seti goriintiilerinde test edilmistir.
Yenilenen modelin ne 6l¢iide iyilestirildigini belirlemek i¢in yapisal benzerlik endeksi 6l¢iisii (SSIM) ve
tepe sinyal-giiriiltii oran1 (PSNR) degerlerinin karsilagtirmalari tablolarda verilmistir.

Bu calismada, klasik veri kiimeleri disinda dicom uzantili tibbi goriintiiler tizerinde de testler yapildi. Test
verileri kanser goriintii arsivi olarak bilinen TCIA (The Cancer Image Archive) veri tabanindan alinmigtir.
Oncelikle, dicom uzantili goriintiileri jpeg ve png gibi bilinen goriintii formatlarma doniistiirdiik. Sekil 5'te
dicom uzantili tibbi goriintii verilerine gore, goriintiilerdeki PSNR degerleri sirasiyla 1,58 dB, 4,55 dB, 6,70
dB, 12,56 dB, 10,74 dB ve 7,17 dB artti. Benzer sekilde, goriintilerdeki SSIM degerleri
strastyla %0,64, %26,6, %13,05, %44,29, %28,95 ve %?25,57 artti. Tibbi goriintiiler i¢in yapilan test
sonuglaria gore, R-ESPCN modelinin ESPCN modeline gore 6nemli 6l¢lide daha iyi sonuglar verdigi ve
PSNR ve SSIM degerlerinin daha yiiksek oldugu goriilmektedir. PSNR degerleri incelendiginde, ortalama
7,22 dB'lik bir artis oldugu ve SSIM degerlerindeki ortalama artis oraninin %23,18 oldugu bulunmustur.
Kapsamli etiketli verilere ihtiya¢ duymadan tibbi goriintiiler tizerinde klinik tan1 koymay1 kolaylastirmak
i¢cin, tahmin yoluyla goriintii verilerinin dogal yapisin1 6grenen kendi kendine denetlenen 6grenme
sistemleri gelistirilebilir [9].
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Bicubic ESPCN R-ESPCN

SSIM 78.36 98.61 99.25
PSNR 32.75 35.54 37.12
SSIM 67.92 70.53 97.13
PSNR 29.61 32.58 37.13
SSIM 78.56 83.96 97.01
PSNR 32.56 35.85 42.55
SSIM 56.25 47.79 92.08
PSNR 30.24 33.08 45.64
SSIM 65.44 66.27 95.22
PSNR 31.78 34.60 45.34

SSIM 68.70 69.94 95.51

PSNR 36.21 37.01 44.18

Sekil 5. Tibbi goriintii verileri iizerinde ESPCN ve R-ESPCN modellerinin karsilastiriimasi

IV. SONUCLAR

Yenilen R-ESPCN modeli, derin 6grenme aglarinda olusan egim kaybini, hesaplama karmasikligini ve
diger sorunlar1 asar ve siiper ¢oziliniirliikkli goriintiiler elde eder. Diisiik ¢oziiniirliikli goriintiileri dogrudan
aga girdi olarak vererek hesaplama karmagikligi 6nlenir. Goriintiilerden daha fazla 6zellik ¢ikarmak igin
iki katmanli bir evrigsimli ag kullanilir. Agdaki kaybolan egim sorununu 6nlemek i¢in kalint1 ag1 kullanilir.
Yenilen model, derin 6grenmeye dayali klasik goriintii siiper ¢oziiniirliik yontemlerine kiyasla alt piksel
diizeyinde dogrudan islemler gergeklestirerek hesaplama miktarini azaltir. ESPCN yodntemine kiyasla, derin
kalint1 ag1 yontemini kullanarak goriintiiniin daha saglam bir temsilini saglar ve agin derinligini kisaltmak
icin yeni fikirler sunar. Alt piksel evrisim katmaniyla, goriintiiniin 6zellik bilgisinin korelasyonu korunur
ve inga siiresi azaltilir. Yenilen R-ESPCN modeli farkli veri kiimelerinde karsilastirmali olarak test edildi
ve daha iyi performans gosterdigi gosterildi. Onerdigim model tibbi goriintii ¢oziiniirliigiinii arttirmak igin
umut vadeden bir tekniktir. Yontemin daha biiylik veri kiimeleri ve farkli hastalik tiirleri {izerinde test
edilmesi, klinik dogrulama siire¢lerini hizlandiracaktir. R-EPSCN yo6ntemi ile klinik is akislarina entegre
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edilmesi, goriintii tabanli teshis siireglerini doniistiiriilebilir ve saglik hizmetlerinin daha erisilebilir
olmasina yardime1 olacaktir.
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