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OZET

Biyomedikal goriintiiler iizerinde hastaliklarin teshis ve tedavi siireclerinin daha
dogru ve giivenilir bir bicimde ilerlemesi onemlidir. Biyomedikal goriintiiler bazen
diistik coziiniirliige sahip olabilir bu durum hastaligin tespitini olumsuz yonde
etkilemektedir. Tedavi siireglerinin dogru bigcimde ilerlemesi i¢in yiiksek ¢Oziiniirliige
sahip imgeler iizerinde veya diisiik coziniirliikteki imgelerin yliksek ¢oziiniirliige

doniistiiriilmesi gerekir.

Calismamiz, diisiik ¢Oziinlirliklii renkli goriintiilerin yiiksek ¢oziiniirliikli ve
detayli hale getirilmesi amaciyla GAN mimarilerinden biri olan SRGAN modeli
kullanilmistir.  SRGAN, goriintii iyilestirme ve donilisim islemlerinde yiiksek
performans saglayarak gorsel kalitenin artirilmasinda etkili bir yontem sunmaktadir. Tez
de kullanilan veri setleri, tibbi goriintiileme alaninda yaygin olarak kullanilan cilt
kanseri, kan hiicresi kanseri ve retina fundus veri setlerinden olugsmaktadir. Cilt kanseri
veri setinde deri yiizeyindeki ince detaylarin daha net bir sekilde gorsellestirilmesi
saglanirken, kan hiicresi kanseri veri setinde hiicre yapilarint belirginlestirerek taniya
destek sunulmustur. Retina fundus veri setinde ise géz damar yapilar1 detaylandirilmig
ve ¢oziiniirlik artirilarak tanisal analiz i¢in uygun hale getirilmistir. Modelin basarimini
degerlendirmek i¢in Structural Similarity Index (SSIM) ve Peak Signal-to-Noise Ratio
(PSNR) metrikleri kullanilmistir. Performans degerlendirmesinde, SRGAN modeli Cilt
Kanseri veri setinde 31.06 PSNR ve %85.84 SSIM, Kan Hiicresi Kanseri veri setinde,
30.97 PSNR ve %88.18 SSIM retina fundus veri setinde %94.30 SSIM ve 30.71 PSNR



degerleri ile umut verici bir sonug¢ ortaya ¢ikmistir. Elde edilen bulgular hem yapisal

hem de gorsel kalite agisindan {istiin performans gosterdigini kanitlar niteliktedir.

Anahtar kelimeler: Yapay zeka Cekismeli iiretici aglar, Biyomedikal, Siiper

¢Oziintirlik
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ABSTRACT

Accurate and reliable progression of disease diagnosis and treatment processes is
crucial in biomedical imaging. However, biomedical images are sometimes of low
resolution, which can negatively affect disease detection. For the accurate progression
of treatment processes, it is necessary to work with high-resolution images or convert
low-resolution images into high-resolution ones. In our study, the SRGAN model, one
of the GAN architectures, was utilized to enhance and detail low-resolution color
images into high-resolution versions. SRGAN provides an effective method for
improving visual quality by achieving high performance in image enhancement and
transformation processes. The datasets used in this thesis consist of skin cancer, blood
cell cancer, and retinal fundus datasets, which are widely used in the field of medical
imaging. In the skin cancer dataset, fine details on the skin surface were visualized more
clearly, while in the blood cell cancer dataset, cell structures were highlighted to support
diagnosis. In the retinal fundus dataset, vascular structures of the eye were detailed and
resolution was enhanced to make them suitable for diagnostic analysis. To evaluate the
performance of the model, Structural Similarity Index (SSIM) and Peak Signal-to-Noise
Ratio (PSNR) metrics were employed. The performance evaluation showed that the
SRGAN model achieved promising results with a PSNR of 31.06 and an SSIM of
85.84% on the skin cancer dataset, a PSNR of 30.97 and an SSIM of 88.18% on the
blood cell cancer dataset, and an SSIM of 94.30% and a PSNR of 30.71 on the retinal
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fundus dataset. The findings demonstrate that the model exhibits superior performance

in terms of both structural and visual quality.

Keywords: Artificial intelligence, Generative adversarial networks, Biomedical,

Super resolution



TESEKKUR

Bu tez c¢alismasi sirasinda, tez konusunun belirlenmesinden baslayarak son
asamaya kadar her konuda benden yardimlarini esirgemeyen danisman hocam Sayin

Doc. Dr. Vedat TUMEN e siikranlarimi sunarim.

Bu giinlere gelmemde biiyiik emekleri olan aileme yogun ¢alisma temposunda
benden maddi ve manevi destegini esirgemeyen arkadaslarim Ogr. Gor. ibrahim AYAZ
ve Nurettin ACI’ya, varlig1 ile birer motivasyon kaynagi olan irem CAKIR’a tesekkiir

ederim.



ICINDEKILER

OZET ccurirernsinsssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss I
ABSTRACT ..uuoouieiiiinnensaecsnnsncssessanssesssessasssasssessssssassssssssssasssssssssssssssssssssassssssasssassans 111
TESEKKUR ..uueeeeeeeeennsnsesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss A%
ICINDEKILER ...oeoeeeeeeveeeeenerensassssesesssssssssssssssssssssesesssssssssssssssssssssssessssssssssesssssssssens VI
CIZELGELER DIiZiNi VIII
SEKILLER DiZiNi IX
KISALTMALAR DiZiNi XI
1 GIRiS 1
1.1 Literatiir TAramasl ... ecceeccsecsecsssncssnesssncssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 2
2 GENEL BILGILER...uicicincissississsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssass 5
P28 T VA 1 o (TR 6
2.1.1  DIV2K VEri Seti cuuceeicrersensuecsensnnssncsaesnnssesssnssesssesssessassssssssssssssasssessasssssss 6
2.1.2 SetS Veri Seti
2.1.3 Setl4 Veri Seti
2.1.4 BSD100 Veri Seti 9
2.1.5 Urbanl00 Veri Seti 11
2.2 Yapay Zeka 12
2.3 MaKine OFrenImeSiu. e ccrecrerecsecesesssssssssesessssessssssssssssssssssssssssesssssssssssesssasses 15
2.3.1 Ogrenme Paradigmalar: 16
2.3.2 Makine Ogrenmesinin Tiirleri 17
2.4 Derin Ogrenme (Deep Learning) 17
2.4.1 Derin Sinir Aglan 17
2.4.2 Konvoliisyonel Sinir Aglar: 18
2.4.3 Tekrarlayan Sinir AZlari.....ceecneiisecsenssnecssnnsssnnssnssssecssssssssssssssssessnns 19
2.4.4 Derin Ogrenmenin Uygulama AlANIArL.......cceceeeeeeneresesesessesesssesessenns 20
2.5 Yapay Sinir Aglan 21
2.5.1 Yapay Sinir Hiicresinde Yer Alan Elemanlar 23
2.6 Cekismeli Uretici Aglar 24
2.6.1 Uretici (Generator) Model 25
2.6.2 Ayirici (Discriminator) Model 26
2.6.3 Egitim Siireci 27
2.6.4 Matematiksel Denklem 27
2.6.5 Cekismeli Uretici AGIarin AVANtAJIATT ......cueeereeeerereueseneerenesesesessasessassenees 30

VI



2.6.6. Cekismeli Uretici AZlarin Dezavantajlar: .............ceeeeereeesesesessesessaesenes 30
2.6.6 Yiiksek Coziiniirliiklii Goriintii Olusturmada GAN'larin Kullanimi .31

2.6.7 Siiper Coziiniirliik (Super-Resolution) 31
2.6.8 Gelistirilmis Siiper Coziiniirliik (Enhanced Super-Resolution) ........... 32
2.6.9 Goriintii-Goriintii Cevirisi (Image-to-Image Translation) .........ccceueee. 33
2.6.10 Dongii Tutarh Uretken Cekismeli Aglar (Cycle-Consistent Generative
Adversarial Networks) 34
2.6.11 Pix2PiXu.ucoivieisiissnisnnisnncsnissnnissnisssncsssnsssnssssssssesssssssssssssssssesssssssssssssssssssss 35
2.6.12 Progresif Biiyiime (Progressive Growing) .......ccceeeeeececcssseccsssnccssssssssssese 36
2.6.13 Uretken Cekismeli Aglar icin Stil Tabanh Uretec Mimarisi (Style-
Based Generator Architecture for Generative Adversarial Networks)............ 37
2.6.14 Kosullu Olusturma (Conditional Generation) .......cccccceeseccssencessancssennese 39
2.6.15 Biiyiik Uretken Cekismeli Ag (Big Generative Adversarial Network) 39
MATERYAL VE YONTEM 41
BULGULAR 45

4.1 Veri Setlerine Gore PSNR ve SSIM Performans Degerlendirmesi............. 45
4.1.1 Cilt Kanseri Veri Seti 45
4.1.2 Retina Fundus Veri Seti 46
4.1.3 Kan Hiicresi Kanseri Veri Seti 48

4.2 Genel Performans Karsilastirmasi 50
4.3 Yorum ve Degerlendirme 50

5 TARTISMA 52
6 SONUC VE ONERILER 54
KAYNAKLAR 56

VIl



CIZELGELER DiZiNi

Cizelge 4. 1. Veri seti performans degerleri .........ccvevviriiieriiiciieniieiieeeeeeee e

Cizelge 5.1. Literatiirdeki Benzer Calismalar ve Modelimizin performanansit..............

VIII

47



SEKILLER DiZiNi

Sekil 2-1. Cekismeli Uretici Aglar (GANSs) ile olusturulan yiiz gériintiilerinin yillar

T 10T S T de] 1 T3 131§ TSR 5
Sekil 2-2. DIV2K veri setinden gOrintiler...........ccveevveeeiiieeiiiecieeceeeeee e 7
Sekil 2-3. Set5 veri setlerinden %2, x3 ve x4 dlgeginde elde edilen 6rnek sonuglar. ....... 8
Sekil 2-4. Set14 veriseti siiper ¢oziiniirlikli sonuglara bir 6rnek goriintii. ...................... 9
Sekil 2-5. BSD100 veri kiimesinde 2x SR'nin goérsel sonuglart. ...........cccoceevienieennnnnn 10

Sekil 2-6. Urban100 veri seti ve B100 veri seti lizerinde 4 dlgek faktoriiniin gorsel

KarSTaASTITMAST . ..vviieiiiiiiieceiee e e e e e e e e e eatb e e e e ra e e e e eaaaaeeennnes 11
Sekil 2-7. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iligkisi .........cccceveenennene. 13
Sekil 2-8. Yapay Zeka ve Uygulama alanlart ..........ccccoceveeiiniiniininiininnincniencnne 15
Sekil 2-9. Derin sinir aglart (DNN - Deep Neural Networks) . ......ccccevieriiinieiieennene 18

Sekil 2-10. Evrisimsel sinir aglar1 (CNN - Convolutional Neural Networks) .............. 19

Sekil 2-11. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN - Recurrent Neural Networks) .................... 19
Sekil 2-12. Bir Sinir hiicresinin biyolojik ve Matematiksel fonksiyon gosterimi . ........ 22
Sekil 2-13. GAN’1n Calisma Prensibi ......cccvveeciieeiiieecieeeeeeeie et 25
Sekil 2-14. GAN Uretici MOAEL. .......c.ovouioieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt 26
Sekil 2-15. GAN ayristirict MOdEl. .........eieviiiiiiiieiieeeeeeeee e 27
SeKil 2-16. SRGAN . ..ottt sttt et e 32
Sekil 2-17. Coziiniirliik artirma yontemlerin sonuglart............ccooeeeeiiiiiiniiinniineene 33
Sekil 2-18. Goriintliden gOTTUNtHYE CEVITT...c.vvierieeerieeeriieeiieeeiieeeieeesieeesreeenereeeeree e 35
Sekil 2-19. Kosullu Rekabetci Aglarla Gorilintiiden Gortlintiiye Ceviriden. ................... 36

Sekil 2-20. Progressively-Growing GANs'da kullanilan Cok Olgekli Mimarinin

DIYAGIAML. .ttt ettt sttt ettt st sae e 37
Sekil 2-21. StyleGAN Ornek reSIM ...ceuveruvirieiiiniieiieieriteieeteeteie ettt 38
Sekil 2-22. 256x256 ve 512x512 Coziintirliikte tiretilen BigGAN 6rnegi...................... 39

IX



Sekil 3-1.
Sekil 3-2.
Sekil 3-3.
Sekil 4-1.
Sekil 4-2.
Sekil 4-3.
Sekil 4-4.
Sekil 4-5.

Sekil 4-6.

Cilt KANSETT VETT SELL...eeuriiuiiieiiieiieniteeieeeie ettt ettt ettt et e 41
Kan hiicresi KansSeri VeIt SEtT ......c.ueveevuerierierienienieeieeiesieeie et 42
Retina fundus VEIT SEti........eevuiiiiiiiiiiiieiieeeeeee et 43
Cilt kanseri veri setinin SRGAN GIKtIST ......oeeeiiiiiiiiiiiiie e, 45
Cilt kanseri veri setinde PSNR ve SSIM Performans Grafigi...........c............ 46
Retina fundus veri setinin SRGAN GIKIST .....ccooviiiiiiiieiiieeiieccee e, 47
Retina fundus veri setinde PSNR ve SSIM Performans Grafigi.................... 48
Kan hiicresi kanseri veri setinin SRGAN GIKtIS1. .....oeeevveeeiiieeniieecieeeiee e, 49
Kan hiicresi kanseri veri setinde PSNR ve SSIM Performans Grafigi........... 50



BERT
CNN
DECUA
DNN
EDSR
ESRGAN
GAN
GBT
LSTM
MISR
MLP
NMT
PSNR
RDN
RNN
SISR
SR
SRCNN
SSIM
VDSR
YSA

YZ

KISALTMALAR DiZIiNi

: Bidirectional Encoder Representations from Transformers
: Convolutional Neural Network

: Derin Evrisimsel Cekismeli Uretici Ag
: Deep Neural Networks

: Gelistirilmis Derin Siiper Coziiniirliik

: Enhanced Super-Resolution GAN

: Generative Adversarial Networks

: Generative Pre-trained Transformer

: Long Short-Term Memory

: Multi-Image Super-Resolution

: Multi-layer Perceptrons

: Neural Machine Translation

: Peak Signal-to-Noise Ratio

: Artik Yogun Ag

: Recurrent Neural Networks

: Single Image Super-Resolution

: Super Resolution

: Super-Resolution Convolutional Neural Network
: Structural Similarity Index

: Cok Derin Stiper Coziiniirliik

: Artificial Neural Networks

: Yapay Zeka

XI



1 GIRIS

Stiper Coziiniirliikk (Super Resolution - SR), diisiik ¢ozilintirliikklii goriintiilerden
yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiiler tireten bir yontemdir. Kullanilan yontem de elde edilen
gorlntiiler daha yiiksek piksel yogunluguna sahip olur ve ¢oziiniirligliin artirilmasi,
goriintiilerin  siniflandirilmasinda dogruluk oranini genellikle olumlu ydnde etkiler.
Gorlintii isleme ve analiz alanlarinda yasanan hizli gelismeler, siliper ¢oziiniirlik
teknolojisinin 6nemini giderek artirmaktadir. Siiper ¢oziiniirliik, diisiik ¢oziiniirliikli
goriintlilerin kalitesini ve detaymi artirarak yiliksek ¢oziintirliiklii goriintiiler elde
edilmesini saglayan bir tekniktir [1]. Glivenlik ve gozetim kameralarindan elde edilen
goriintiiler genellikle diisiik ¢oztntrliklidir ve detay eksikligi nedeniyle kritik
bilgilerin kaybolmasina neden olmas1 muhtemeldir. Siiper ¢oziintirliik teknolojisi, bu tiir
goriintlilerin netligini artirarak stipheli kisilerin tanimlanmasin1 ve olaylarin daha
ayrintili  bir sekilde analiz edilmesini saglar. Giivenlik giliclerinin daha etkili
midahalelerde bulunmasma olanak tanir [2]. Tibbi alanda siliper c¢ozliniirligiin
kullanimi, teshis ve tedavi siireglerinde dnemli avantajlar saglar. MR, CT ve ultrason
gibi tibbi goriintiileme yOntemlerinde, goriintiilerin  ¢oziiniirligiiniin  artirilmasi,
doktorlarin hastaliklar1 daha dogru bir sekilde tespit etmelerine yardimci olur. Ornegin,
kanser hiicrelerinin veya diger anormal dokularin erken asamada tespiti, daha etkili
tedavi planlarmin olusturulmasini miimkiin kilar [3]. Uzaktan algilama ve uydu
goriintiileme alanlarinda da stiper ¢oziiniirliik biiyilik bir 6nem tasir. Yeryiiziiniin yiiksek
¢Oziinlirliklii goriintiileri, cografi analizler, sehir planlamasi ve dogal afetlerin
incelenmesi gibi alanlarda daha dogru ve detayl1 veriler sunar. Bu sayede, karar vericiler
daha bilingli ve etkili stratejiler gelistirebilirler [4]. Dijital goriintiilerde detay kaybi ve
bulaniklik sik karsilasilan sorunlardir. Yapilan calisma da, eski veya diisiik kaliteli

goriintiilerin netligini artirarak daha ayrintili ve yiiksek kalitede gorseller sunar [5].

Tezde, siiper ¢oziiniirliiglin neden kullanilmasinin gerektigi ve cesitli uygulama
alanlarindaki faydalar1 incelenmistir. Siiper ¢oziiniirliigiin en belirgin faydalarindan biri,
goriintii kalitesinin iyilestirilmesidir. Siiper ¢oziiniirliik, genellikle iki ana yontemle
uygulanir tek goriintiilii stiper ¢oziiniirliik Single Image Super-Resolution (SISR) ve
coklu goriintiili sliper ¢Ozlniirlik Multi-Image Super-Resolution (MISR). Tek
Gortintiilii Stiper Coziiniirlik SISR tek bir diisiik ¢oziintirliikli goriintiiden yiiksek

¢cozlinlirliiklii bir goriintli elde etmeyi amaglar. Genellikle derin 6grenme modelleri ve



ozellikle Convolutional Neural Network (CNN) kullanilarak uygulanir. Derin 6grenme,
diisiik ¢oziiniirliklii goriintiilerin 6zelliklerini analiz ederek yiiksek ¢oziiniirliiklii bir
tahmin olusturur. MISR ayni sahnenin farkli agilardan veya zamanlarda ¢ekilmis birden
fazla diisiik ¢oOziiniirliklii goriintiisiinii kullanarak yiliksek c¢oziiniirliikli bir goriintii
olusturur. Goriintiiler arasindaki bilgi fazlaligindan yararlanarak daha yiiksek kalitede
bir sonu¢ elde eder [6]. Derin 6grenme tabanli siiper c¢oziiniirlik calismalari, son
yillarda biiyiik ilerlemeler gostermistir. Ozellikle CNN tabanli modeller one
cikmaktadir. CNN'ler, goriintii isleme ve analizde giiclii performanslar1 ile siiper
¢Oziiniirlik problemlerine getirdikleri yenilik¢i ¢ozlimlerle dikkat ¢ekmektedir [7].
Stiper ¢oziiniirliikteki ilk biiylik atilimlarindan biri, Dong ve ark. (2015) tarafindan
gelistirilen Super-Resolution Convolutional Neural Network (SRCNN) modelidir.
SRCNN, distik c¢oziintrliklii  gorlintiilerin  yiiksek ¢oziintirlikli  versiyonlarini
olusturmak icin ti¢ katmanli bir CNN kullanir. Model, diisiik ¢ozlniirlikli bir
gorlintliyli Oonce daha yiiksek bir c¢oziiniirliige Olgeklendirilir ve ardindan bu
Olceklendirilmis goriintii iizerinde 6zellik ¢ikarma ve yeniden yapilandirma islemlerini

gerceklestirir [8].

Sonug olarak biyomedikal veri setleri lizerinde yaptigimiz deneyler neticesinde
Cilt Kanseri veri setinde 31.06 PSNR ve %85.84 SSIM degerleriyle basarili bir sonug
elde edildi. Bu durum, modelin diisiik ¢oziiniirliiklii cilt kanseri goriintiilerinde hem
gorsel kaliteyi hem de yapisal benzerligi etkin bir sekilde korudugunu gostermektedir.
Kan Hiicresi Kanseri veri setinde, 30.97 PSNR ve %88.18 SSIM basarili sonug elde
edildi. Retina Fundus veri setinde, 30.71 PSNR ve %94.30 SSIM degerleri elde
edilmistir. Bu sonuglar, modelin retina goriintiilerinde yiiksek yapisal biitlinliigi
koruyabildigini gostermektedir. Siiper ¢oziiniirliik ile diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerin
netligini ve detaymi artirarak, cesitli uygulamalarda yiiksek kaliteli sonuglar elde
edilmesini saglamistir. Goriintli netlestirme, parazit giderme, kontrastini artirma ve
sikistirma gibi yontemler, siiper ¢0zlniirliik teknolojisinin giliclinii ve dnemini bizlere

gostermektedir.
1.1 Literatiir Taramasi

SISR, tek bir diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiden yiiksek ¢oziiniirliiklii bir goriinti
elde etmeyi amaglar. Bu yontem, genellikle derin 6grenme modelleri ve 6zellikle CNN

kullanilarak uygulanir.



Kim ve ark Cok Derin Siiper Coziiniirlik (VDSR) agmi kullanarak, diisiik
¢Oziiniirliklii goriintiilerin yliksek ¢oziiniirliklii versiyonlarini olusturma konusunda
onemli ilerlemeler kaydetmislerdir [9]. Ayrica, Lim ve ark tarafindan gelistirilen EDSR
agl, daha az parametreyle daha yiiksek performans saglamaktadir. Coklu goriintiili
siiper ¢Oziiniirliik (MISR), ayni1 sahnenin farkli agilardan veya zamanlarda c¢ekilmis
birden fazla diisiik ¢oziiniirlikli goriintiisiinii kullanarak yiiksek ¢oziintirliiklii bir
gorintii olusturur. Teknik agidan, goriintiiler arasindaki bilgi fazlaligindan yararlanarak
daha yiiksek kalitede bir sonug elde eder [10]. Farsiu ve ark yaptiklar1 ¢alisma diistik
¢Oziiniirliklii goriintilerden daha yiiksek ¢oziiniirliklii goriintiiler elde etmenin teorik
ve pratik temellerini ortaya koymuslardir. Goriintii netlestirme, goriintiilerin kenarlarini
ve detaylarini daha belirgin hale getirmek i¢in kullanilan bir tekniktir [11]. Xu ve ark.
derin konvoliisyonel aglar kullanarak bulanik goriintiilerin netlestirilmesi {izerine
onemli c¢alismalar yapmislardir. Netlestirme filtreleri, bulanik alanlar1 azaltarak
goriintiideki ince detaylar1 vurgular. Dijital goriintiilerdeki rastgele parazitlerin (giiriiltii)
azaltilmasi, goriintii kalitesini artirmak icin 6nemlidir [12]. Zhang ve ark. DnCNN adi
verilen bir derin 6grenme modelini tanitarak, goriintii parazitini etkin bir sekilde
azaltmay1 basarmislardir. Kontrast artirma, goriintiideki 151k ve golge alanlar1 arasindaki
fark: artirarak daha net ve canli goriintiiler elde etmek i¢in kullanilir [13]. Pizer ve ark
histogram esitleme tekniklerini kullanarak tibbi goriintiilerin kontrastini artirmada
onemli ilerlemeler kaydetmislerdir. Dijital goriintiilerin sikistirilmasi sirasinda olusan
bozulmalarin giderilmesi, o6zellikle JPEG gibi sik kullanilan formatlarda kaliteyi
artirmak i¢cin Oonemlidir [14]. Dong ve ark sikistirma artifaktlarmin giderilmesi i¢in
SRCNN (Super-Resolution Convolutional Neural Network) modelini gelistirmistir.
Tarihi ve nostaljik deger tasiyan eski fotograflarin kalitesinin artirilmasi, siiper
coziinlirliik teknikleri ile miimkiindiir. Bu, kaybolan detaylarin geri kazanilmasi ve
gorilntiilerin modern dijital standartlara uygun hale getirilmesini saglar [15]. Wang ve
ark GAN tabanli bir model kullanarak eski fotograflarin restorasyonun’da basarili
sonuclar elde etmislerdir. Diisiik ¢6ziinlirliklii videolarin kalitesinin artirilmasi,
ozellikle eski televizyon programlari, filmler veya diisiik kaliteli kayitlar i¢in 6nemlidir.
Stiper ¢oziiniirliikk, video karelerinin netlestirilmesi ve daha yiiksek ¢oziintirliikte
yeniden olusturulmasinmi saglar [16]. Caballero ve ark VSRnet adi verilen bir model
kullanarak video siiper ¢Oziiniirliiglinde 6nemli ilerlemeler kaydetmislerdir. Akilli
telefonlar ve tabletler gibi mobil cihazlarda c¢ekilen fotograflar ve videolar, siiper

¢cOziinlirlik algoritmalar1 ile iyilestirilebilir. Bu, kullanicilarin daha yiiksek kalitede



gorseller elde etmelerine olanak tanir [17]. Betzig ve ark siiper ¢oziiniirliiklii mikroskopi
alaninda 6nemli ¢alismalar yaparak teknolojiyi biyolojik arastirmalarda kullanmiglardir.
Mikroskop ve teleskop goriintiilemelerinde, siiper ¢oziiniirliik teknikleri, daha detayl ve
net goriintiiler elde edilmesini saglar. Bilimsel arastirmalarin ve endiistriyel

denetimlerin kalitesini artirir [18].



2 GENEL BILGILER

Derin 6grenme, karmasik yapilari 6grenme kapasitesiyle one ¢ikan bir makine
O0grenmesi yaklasimidir. Derin sinir aglari, biiylik veri setlerindeki ayrintili 6zellikleri
yakalamada klasik goriintii isleme tekniklerine kiyasla 6nemli Olgiide daha 1yi
performans gostermektedir. Derin 6grenme, 6zellikle goriintii iiretimi konusunda kayda
deger basarilar elde etmistir. 2014 yilinda Goodfellow tarafindan dnerilen ilk model,
Generative Adversarial Networks (GAN) olarak adlandirilan {iretici modellerdir. Bu
modeller, denetimsiz 6grenme cergevesinde, orijinal veri kiimesinden uygun yeni
ornekler iiretmek amaciyla verilerin Ozelliklerini 6grenme ve kesfetme yetenegine
sahiptir. GAN, klasik derin ag mimarilerinden farkli olarak, bir {iretici (generative, G)
ve bir ayirict (discriminative, D) olmak iizere iki farkli derin ag icerir. Bu iki agin

birbirine kars1 ¢aligmasi, 6grenme siirecini daha uygun hale getirir [19].

Guiniimiizde GAN sentetik ve gercekei goriinen goriintiiler iretmede en yaygin
kullanilan derin iiretici a§ modellerinden biridir. lan Goodfellow ve diger arastirmacilar
tarafindan gelistirilen bu model, sadece alt1 yil gibi kisa bir siire dnce tanitilmis
olmasma ragmen, Sekil 2.1'de goriildiigli iizere, bu modelin gelismis versiyonlar
tarafindan tiretilen sentetik goriintiilerin kalitesinde kayda deger iyilesmeler saglanmistir

[20].

2014 2016
2018
, 2019
Coupled Progressive
GAN DCGAN GAN GAN StyleGAN StyleGAN2

Sekil 2-1. Cekismeli Uretici Aglar (GANSs) ile olusturulan yiiz gériintiilerinin yillar
icindeki geligimi.



Sekil 2-1°de Cekismeli Uretici Aglar (GANSs) ile olusturulan yiiz goriintiilerinin
yillar i¢indeki gelisimi, sol bastan saga dogru sirastyla GAN (2), DCGAN (3), Coupled
GAN (4), Progressive GAN (5), StyleGAN (6), ve StyleGAN2 (1) modelleriyle temsil
edilmektedir. GAN modellerinin ¢Oziiniirliik, detay seviyesi ve gorsel gergekeilik

acisindan nasil evrildigini gostermektedir.
2.1 Veri seti

Stiper ¢oziiniirliik calismalarinda genellikle yiiksek ¢oziiniirliiklii (HR) ve diistik
¢Oziintirliklii (LR) goriintiilerden olusan veri setleri kullanilir. Yaygin olarak kullanilan

veri setleri arasinda DIV2K, Set5, Set14, BSD100 ve Urban100 bulunur [21].
2.1.1 DIV2K Veri Seti

1000 yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiden olusur. Egitim icin 800, test i¢in 100 ve

validasyon i¢in 100 goriintii kullanilir.
DIV2K veri seti asagidakilere ayrilmistir:

e Egitim Verileri: 800 yiiksek ¢ozlniirliiklii yliksek ¢Oziiniirliiklii goriintiiden
baslayarak, karsilik gelen diisiik ¢oziiniirliikli goriintiiler elde ederiz ve 2, 3 ve 4
kiigiiltme faktorii icin hem yliksek hem de diisiik ¢oziintirliiklii goriintiiler

saglariz

e Dogrulama Verileri: 100 yiiksek c¢oziintirliikli, yiiksek c¢oziintirliklii gorintii,
diisiik ¢oziiniirliiklii ilgili goriintiilerin olusturulmast ic¢in kullanmilir; diisiik
¢Oziiniirliikler, miicadelenin baslangicindan itibaren saglanir ve katilimcilarin

dogrulama sunucusundan ¢evrimici geri bildirim almasi anlamina gelir

e Test Verileri: Diisiik ¢oziiniirliikli ilgili goriintiileri olusturmak i¢in 100 farkl
goriintii kullanilir; Nihai degerlendirme asamasi bagladiginda katilimecilara
diisiik ¢oziiniirlikli gorseller verilecek ve sonuglar, miicadele bitip kazananlar
belirlendikten sonra agiklanacak [22]. Sekil 2-2’de DIV2K veriseti’den 6rnek

gorintiiler goriilmektedir.
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Sekil 2-2. DIV2K verisetinden goriintiiler [23].

Sekil 2-3’de Tlk satir DIV2K veri kiimesindeki goriintiileri gosterir. ikinci satir UC
Merced veri kiimesinden goriintiileri gosterir ve son satir NWPU-RESISC45 veri
kiimesinden goriintiileri gosterir. Bu veri setleri, siiper ¢oziiniirliik modellerinin
egitiminde ve degerlendirilmesinde kullanilan genis kapsamli dogal ve yapay goriintiiler

icermektedir
2.1.2 Set5 Veri Seti

Set5, stiper c¢oziiniirliik modellerinin degerlendirilmesi i¢in yaygin olarak
kullanilan kii¢tik 6lgekli bir veri setidir. Bes adet yiiksek ¢oziintirliiklii goriintii igerir ve
genellikle hizli model degerlendirmesi i¢in tercih edilir. Goriintiiler farkli sahnelerden
(dogal manzara, insan ylizii gibi) se¢ilmistir ve ¢esitlilik sunar [24]. Sekil 2-3’te Set5

verisetine ait goriintiiler goriintiilenmektedir.
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Sekil 2-4. Set5 veri setlerinden elde edilen goriintiiler [25].

Sekil 2-5’te Set5 veri setinde yer alan farkli 6l¢eklendirme faktorlerine (%2, %3
ve x4) gore disik c¢oziinirlikten yliksek c¢oziiniirliige doniistliriilen goriintiileri
gostermektedir. Siiper ¢Ozilinilirlik modellerinin performansimi degerlendirmek i¢in
yaygin olarak kullanilmaktadir. Dogal manzara ve insan yiizii gibi farkli kategorilere ait
yiiksek ¢oziintirliikklii goriintiileri icermekte olup, ¢esitli 0lgek faktorleri altinda siiper

¢Oziiniirliik algoritmalariin performansini degerlendirmek icin kullanilmaktadir.
2.1.3 Setl4 Veri Seti

Set14, 14 yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiden olusan bir veri setidir ve daha genis
bir test kapsamu sunar. igeriginde cesitli manzara, hayvan ve sehir goriintiileri bulunur.
Bu veri seti, model performansinin daha genis ve ¢esitli goriintiilerde degerlendirilmesi

icin kullanilir [26]. Sekil 2-4’te Set14 verisetin’den sonuglar gosterilmektedir.



| HEER

BicuBic SRCNN FSRCNN
(/1) (24.33/0.674)  (26.58/0.701) (26.63/0.708)
Girl from Setl4 DRCN SRGAN Ours
(PSNR/SSIM) (27 41/0. 741) (27.25/0.723)  (25.68/0.697)  (27.45/0.746)

Sekil 2-6. Set14 veriseti siiper ¢coziiniirliiklii sonuglara bir 6rnek goriintii [27].

Sekil 2-4’te Setl4 verisetine ait siiper ¢oziiniirlik uygulamasi sonucunda elde
edilen goriintiileri icermektedir. Setl4, literatiirde siiper ¢Oziiniirlik algoritmalarinin
basarisin1 test etmek igin yaygin olarak kullanilan verisetlerinden biridir. Dogal
sahneler, binalar ve farkli nesneler iceren genis bir yelpazeye sahip olan bu veriseti,

algoritmalarin genel gecerliligini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir.
2.1.4 BSD100 Veri Seti

BSD100, 100 yiiksek ¢oziniirliikli dogal goriintiiden olusan bir veri setidir.
Stiper ¢Ozilinilirliikk algoritmalari, BSD100 veri setindeki diisiik ¢6ziniirlikli
goriintlilerden yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler iiretir ve sonuglar PSNR (Peak Signal-to-
Noise Ratio) ve SSIM (Structural Similarity Index) gibi metriklerle degerlendirilir.
Doga, sehir ve cesitli manzaralardan olusan genis bir yelpazede goriintiiler igerir. Bu
cesitlilik, farkli senaryolarda siiper ¢Oziinilirlik modellerinin  performansini
degerlendirmek i¢in idealdir [28]. Sekil 2-5’te BSD100 verisetinde diisiik ¢oziintirliiklii

goriintiiler ile yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiileri gosterilmektedir.
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img_067.png BSD100 2x 41.57 /0.9851
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img_063.png BSD100 2x 39.68 /0.9878

40.97/0.9754

33.51 /0.9616

Sekil 2-7. BSDI100 veri kiimesinde diisiik ¢Oziniirliiklii ve yiiksek ¢ozlniirliikli
goriintiiler [29].

Sekil 2-8’te BSD100 veri kiimesinde 2% SR'nin gorsel sonuglar1 Soldaki her
stitun, sirastyla HR goriintiistinden bir yamay1 (kdseye yakin kiiciik bir gériintii olarak
gosterilir), LR goriintiisiinden ¢ikarilan ayni yamayi ve model ¢iktisindan alian bir
yamayt gosterir. Gorlintiiniin dosya adi HR goriintiislinlin altinda verilir ve model
ciktistnin PSNR/SSIM'si model ¢iktisinin altinda raporlanir. Goriintiilenen degerler

yalnizca yama i¢in degil, goriintiiniin tamamu i¢in hesaplanir.
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2.1.5 Urbanl00 Veri Seti

Urban100, 100 yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiden olusan bir veri setidir. Sehir
manzaralari, binalar, sokaklar ve kentsel ortamlar gibi detayli yapilar1 igerir. Bu
goriintliler, cesitli acilardan ve 1s1k kosullarinda cekilmistir. Siiper ¢oziintirliik
algoritmalari, Urbanl00 veri setindeki diisiik c¢oziiniirliiklii goriintiilerden yiiksek
¢Oziiniirliiklii goriintiiler uretir ve sonuclar PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) ve SSIM
(Structural Similarity Index) gibi metriklerle degerlendirilir. Urban100 veri seti, kentsel
goriintlilerdeki detaylarin ve dokularin 1iyilestirilmesi agisindan siiper ¢oziiniirliik
algoritmalarinin performansin test etmek i¢in 6nemli bir kaynaktir [30]. Sekil 2-6’da

Urban100 veriseti ile BSD100 verisetinin karsilagtimas1 gosretilmektedir.

Urban100 (4x): Img_067 RDN Meta-SR GEUN

Sekil 2-9. Urban100 veri seti ve B100 veri seti gorsel karsilastirmasi [31].

Sekil 2-10’da Urban100 ve BSDI100 veri setleri iizerinde uygulanan siiper
¢Oziiniirliik algoritmalarinin sonuglarini karsilagtirmaktadir. Urban100 veri seti, detayli

sehir manzaralari, bina cepheleri ve karmagik yapilar iceren gorsellerden olugsmaktadir.
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2.2 Yapay Zeka

Yapay zeka (YZ) bilgiyi algilama, sentezleme ve g¢ikarim yapma siireglerini
iceren, makineler tarafindan sergilenen zekay1 ifade eder. insan olmayan hayvanlarda ve
insanlarda gozlemlenen zekadan farkhidir. Yapay zeka sistemleri konusma tanima,
bilgisayarla gorme, dil cevirisi ve diger girdi isleme bigimleri gibi c¢esitli gorevleri
yerine getirebilmektedir. Bu gorevler, yapay zekanin c¢esitli uygulamalarint ve
islevlerini gostermektedir [32]. Insanlar, yiizyillardir cansiz nesneleri canlandirma ve
hareket ettirme fikri lizerinde diisiinmiislerdir. Veri depolama ihtiyaci yaklasik 4000 yil
oncesine kadar uzanirken, yapay zeka ve yapay sinir aglar1 konusundaki esas ilerlemeler

son elli yil i¢inde ger¢eklesmistir [33].

Yapay zekad fikri, insanlik tarihinin en eski efsanelerinde bulunur. Yunan
mitolojisinde Hephaestus'un mekanik hizmetkarlar1 ve Yahudi efsanelerindeki Golem
bu diisiincenin erken Ornekleridir. Antik Yunanlilar ve Cinliler, mekanik robotlar ve
otomatik makineler gelistirmislerdir. Ornegin, MO 4. yiizyillda Yunan matematikgi
Archytas, mekanik bir kus olan "giivercin"i yapmistir [34]. 1950'de ingiliz matematikgi
Alan Turing, makinelerin diisiinebilip diisiinebilecegini sorguladigi iinlii makalesi
"Computing Machinery and Intelligence"i yayinladi. Bu makalede, Turing Testi'ni
onerdi [35]. 1956'da John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester ve Claude
Shannon, yapay zeka terimini tanimlamak ve bu alanda bir arastirma programi
olusturmak {izere Dartmouth Koleji'nde bir konferans diizenledi. Konferans, yapay
zekanin dogusu olarak kabul edilir [36]. 1950'lerin sonunda ve 1960'larin basinda,
Newell ve Simon tarafindan gelistirilen "General Problem Solver" ve McCarthy
tarafindan gelistirilen "LISP" programlama dili gibi ilk yapay zeka programlar1 ortaya
cikt1 [37]. Bu donemde, Rosenblatt tarafindan gelistirilen "perceptron" gibi temel
makine 6grenmesi algoritmalar1 ve yapay sinir aglar1 lizerinde ¢alismalar yapildi [38].
19701erde ve 1980'erde, yapay zekanin simirlamalar1 ve asir1 vaatler nedeniyle, fon
kesintileri ve ilgi kayb1 yasandi. Bu donem, "Al Kis1" olarak bilinir [39]. 1980'lerde,
belirli bilgi alanlarinda uzmanlagsmis yazilimlar olan uzman sistemler popiilerlik
kazandi. Bunlar, belirli problemlerin ¢oziimiinde etkili oldu [40]. 1990'arin sonlarindan
itibaren, bliylik veri kiimeleri ve artan hesaplama giicli, makine 68renmesi ve yapay
zekanin yeniden canlanmasina yol ac¢ti. 2000'li yillarin basinda, derin 6grenme
teknikleri ve yapay sinir aglarindaki ilerlemeler, goriintii ve ses tanima gibi alanlarda

biiyiik basarilar elde edilmesini sagladi [41]. Glinlimiizde yapay zeka, saglik, finans,
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otomotiv ve bircok diger sektorde genis uygulama alanlar1 bulmustur. Ozellikle derin
O0grenme ve biiylik veri analitigi, yapay zekanin siirlarini siirekli genigletmektedir [42].
Yapay zekanin hizli ilerleyisi, etik ve giivenlik konularinda ciddi tartigmalar
baslatmistir. Yapay zekd'nin gelecegi, bu teknolojinin insanlia nasil fayda
saglayabilecegi ve olasi risklerinin nasil yonetilecegi lizerine yogunlagmaktadir [43].

Yapay zekanin uygulandigi alanlar Sekil 2.7'de gdsterilmistir

Al- Yapay Zeka
ML-Makine Ogrenmesi

DL-Derin Ogrenme

NN-Yapay Aglar

Sekil 2-11. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme iliskisi [44]

Sekil 2-7°de Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme ve yapay sinir aglari
arasindaki iliskiyi gostermektedir. Yapay zekd en genis kavram olarak gosterilirken,
makine Ogrenmesi yapay zekanm bir alt kiimesi, derin O6grenme ise makine
O0grenmesinin bir alt kiimesi olarak temsil edilmistir. Bu sekil, bu kavramlarin birbirini
nasil kapsadigimi ve derin Ogrenmenin yapay zekanin en Onemli alam1 oldugunu
gostermektedir.

Yapay zeka, robotik, makine 6grenimi, dogal dil isleme, bilgisayarla gorme,
sinirsel hesaplama, konusma tanima, planlama ve optimizasyon gibi ¢esitli alanlarda
uzman sistemlerde kullanilmaktadir. Bu alanlarda calisan bireylerin is verimliligini ve
giivenligini artirmak iizere tasarlanan uzman sistemler, yapay zeka teknolojilerinin daha
iyi performans saglamadaki Onemini ortaya koyuyor. Yapay zeka teknolojileri

otomasyon, veri analizi ve tahmin alanlarinda yaygin olarak kullanilmakta ve cesitli
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alanlardaki siireclerin ve karar alma mekanizmalarinin iyilestirilmesindeki 6nemni

gotermektedir.

Yapay zekanin kullanildigr alanlarin bazilart sunlardir:

» Uzman Sistemler ve Robotik: Uzman sistemler, belirli bilgi alanlarinda
uzmanlasmis yazilimlardir ve karmasik problemleri ¢6zmede kullanilmaktadir.
Bu sistemler, saglik, miihendislik ve finans gibi ¢esitli alanlarda basarili
uygulamalar bulmustur [45]. Robotik ise, endiistriyel otomasyonda ve tehlikeli
ortamlarda insanlarin yerine gecerek giivenligi artirmaktadir [46].

> Makine Ogrenimi ve Dogal Dil isleme: Makine 6grenimi, biiyilk veri
setlerinden 6grenerek ongoriilerde bulunabilen ve kararlar alabilen algoritmalar
gelistirmeyi amaglamaktadir. Teknolojiler, finansal piyasalarda tahmin
yapmaktan saglik alaninda hastalik teshisine kadar genis bir yelpazede
kullanilmaktadir [47]. Dogal dil isleme (NLP), insan dillerinin bilgisayarlar
tarafindan anlasilmasi ve islenmesini saglayan bir alandir. Chatbot'lar ve dil
ceviri sistemleri, bu teknolojinin yaygin uygulamalarindan birkagidir [48].

» Bilgisayar Gorme ve Sinirsel Hesaplama: Bilgisayar gérme, gorsel verilerin
islenmesi ve analiz edilmesi ile ilgilenir. Nesne tanima, yiiz tanima ve otomatik
sliriis gibi uygulamalarda 6nemli bir rol oynamaktadir [49]. Sinirsel hesaplama
ise, biyolojik sinir aglarinin isleyisinden ilham alan yapay sinir aglar
gelistirmeyi amaclar. Hesaplama modeli, derin 6grenme algoritmalarinin
temelini olusturur [50]

» Konusma Tamma ve Planlama: Konugsma tanima teknolojileri, insan
konusmasin1 metne doniistiirme yetenegine sahiptir ve sesli asistanlar gibi
uygulamalarda kullanilmaktadir [51]. Planlama ve optimizasyon ise, karmasik
stireglerin en verimli sekilde yonetilmesini ve kaynaklarin optimal kullanimini
saglar [52].

» Otomasyon ve Veri Analizi: Yapay zeka, endistriyel otomasyondan veri
analizine kadar genis bir uygulama yelpazesinde kullanilarak is siireglerinin
etkinligini artirmaktadir. Veri analitigi ve Ongdriici modelleme, biiyiikk veri
setlerinden anlaml1 i¢goriiler elde etmek ve gelecekteki egilimleri tahmin etmek

icin yapay zeka yontemlerini kullanir [53]
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Yapay zekanin cesitli disiplinlerde ve uygulamalarda nasil kullanildigin1 ve
teknolojilerin sagladigi faydalari gostermektedir. Yapay zekanin siirekli gelisimi,
yeniliklerin ve uygulamalarin artarak devam edecegini gostermektedir. . Sekil 2-8’de

Yapay zekanin uygulama alanlar1 gosterilmektedir.

GEITEED . @IITTTITED

Tahminleyici Analiz

Ceviri

AN

Simiflandirma ve Kiimeleme Dogal Dil isleme

Enformasyon Cikarmi

Uzman Sistemler

Planlama Optimizasyon

Robotik

Goriintl Tamima

Makine Garisl

Sekil 2-12. Yapay Zeka ve Uygulama alanlari

Sekil 2-8’de Yapay zeka teknolojilerinin saglik, finans, otonom sistemler, goriintii
isleme ve dogal dil isleme gibi c¢esitli alanlardaki kullanim alanlarini 6zetleyen
diyagrami gostermektedir. Yapay zekanin genis kullanim alanlarini ve bu alanlarda

sagladig faydalar1 vgostermektedir.

2.3 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi, modern bilgi ¢aginda artan bir dneme sahip olan ve genis
uygulama alanlarina hitap eden bir bilim dalidir. Bilgisayar sistemlerinin agik bir
sekilde programlanmadan 6grenme yeteneklerini gelistirmekte ve bu sayede veri analizi
ile otomasyon siireglerinin kapsamini genisletmektedir. Makine 6grenimi, istatistiksel
yontemler ve algoritmalar kullanarak biiylik ve karmasik veri kiimelerinden anlamli
bilgiler ¢ikarilmasini miimkiin kilmakta ve bilgiler cesitli sektdrlerde yenilik¢i ¢oziimler
gelistirilmesine katkida bulunmaktadir [54]. Makine 06greniminin saglik, finans,
pazarlama, ulasim, imalat ve egitim gibi cesitli alanlarda sundugu firsatlar, daha verimli
ve etkili siireglerin gelistirilmesine énemli katki saglamustir. Ornegin, saglik sektdriinde
makine 6grenimi, hastaliklarin erken teshisi ve tedavilerinde 6nemli dlgiide ilerlemeler
kaydetmistir [55]. Makine 6greniminin basarisi, dogru veri toplama, uygun algoritma

se¢cimi ve model degerlendirme siireglerinin titizlikle yiiriitiillmesine baglhidir. Ayrica,

15



modelin genelleme yetenegini artirmak amaciyla uygun hiperparametre ayarlamalarinin
ve capraz dogrulama tekniklerinin kullanilmasi biiyilk 6nem tasimaktadir [56]. Veri
gizliligi ve model seffaflig1r gibi unsurlar, sorumlu makine 6grenimi uygulamalarinin
temel taslar1 olarak degerlendirilmelidir [57]. Makine 6grenimi, veriye dayali karar
verme siireglerini doniistiirerek ¢esitli endiistrilere ve arastirma alanlarina yenilik¢i
coziimler sunmaktadir. Sagladigi olanaklar ve karsilastigi zorluklar hem akademik
diinyada hem de endiistride biiyiik ilgi ve yatirim alani olarak varligini siirdiirmektedir.
Gelecekte, makine 6greniminin insan yasamini daha da kolaylastiracak ve verimliligi

artiracak yenilik¢i uygulamalarla gelismeye devam etmesini miimkiin kilar [58].

Makine Ogrenimini biiylik miktarda veriyi analiz etme, kaliplar1 tanima ve
gelecekteki veri kiimeleri i¢in bilingli tahminler ve kararlar almak i¢in veriler iginde
baglantilar kurmaktadir. Sistemlerin yeni bilgileri genellestirmesini ve bunlara uyum
saglamasini saglamak icin gegmis veriler iizerinde algoritmalarin egitilmesini igerir,
boylece karar vermede dogruluk ve verimlilik artar [59]. internet ve gesitli kaynaklardan
elde edilen biiylik hacimli verinin erisilebilirligi ve kullanilabilirligi nedeniyle bilgisayar
uygulamalar1 son yillarda tek veri islemeden makine O0grenmesine Onemli Olcilide
kaymistir. Makine Ogrenimi, ilgili veriler iizerinde bir algoritmay1 egiterek insan

yardimini otomatik hale getiriyor [60].
2.3.1 Ogrenme Paradigmalari

> Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Model, etiketlenmis veri
kullanilarak egitilir. Her veri ornegi, bir girdi (6zellikler) ve bir ¢ikt1 (etiket) ¢iftinden
olusur. Model, girdi-¢ikt: iligkisini 68renir ve yeni girdiler i¢in ¢ikti tahminleri yapar.
Ornek algoritmalar: Linear Regression, Logistic Regression, Decision Trees ve Support
Vector Machines (SVM) [61].

>  Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Model,
etiketlenmemis veri kullanarak egitilir. Model, verinin i¢ yapisini gizli oriintiilerini ve
kiimelerini kesfetmeye c¢alisir. Ornek algoritmalar: k-ortalama (k-means) kiimeleme,
baslica bilesen analizi (PCA) [62].

>  Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning): Bir ajan, bir ortam
icinde belirli eylemler gerceklestirir ve her eylem sonrasinda odiiller alir. Ajan, ddiilleri
maksimize edecek sekilde eylemlerini en iyi duruma getirmeyi dgrenir. Ogrenme tiirii,

oyun teorisi ve robotikte yaygin olarak kullanilir [63].
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2.3.2 Makine Ogrenmesinin Tiirleri

» Dogrusal Modeller: Dogrusal regresyon, lojistik regresyon gibi
modeller, girdiler ile ¢ikt1 arasindaki dogrusal iliskiyi modellemeyi amaglar [64].

» Karar Agaclar1 ve Ansambl Yontemleri: Karar agaclari, veriyi agac
yapisinda bélerek smiflandirir. Ansambl ydntemleri (Or. Random Forest, Gradient
Boosting) birden fazla karar agacinin kombinasyonu ile daha gii¢lii modeller olusturur
[65].

>  Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme: Yapay sinir aglari, biyolojik sinir
sistemlerinden esinlenerek gelistirilmistir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli sinir aglar
kullanarak karmasik veri Oriintiilerini 6grenir. Modeller, 6zellikle biiyiik veri setleri ve
giiclii hesaplama kaynaklar ile yiiksek performans gosterir [66]

> Olasiliksal Modeller: Naive Bayes, Markov modelleri ve gizli Markov
modelleri (HMM) gibi modeller, olasiliksal yontemlerle veri oriintiilerini modellemeyi

amaglar [67].
2.4 Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin 6grenme, makine 6grenmesi ve yapay zekanin bir alt disiplini olarak hizla
gelismekte ve genislemekte olan bir arastirma alanidir. Biiyiik 6l¢ekli veri kiimelerinden
O0grenme kabiliyeti sayesinde, karmasik problemlerin c¢oziimiinde dikkate deger
basarilar elde etmistir. Derin 6grenme, Ozellikle goriintii tanima, dogal dil isleme ve
oyunlar gibi alanlarda insan dilizeyinde performans sergileyen sistemlerin
gelistirilmesinde Onciiliikk etmektedir.[68]. Derin 6grenme, cok katmanli yapay sinir
aglar1 araciligiyla verilerden 6zellik ¢ikarimi gergeklestirir. Genellikle bir giris katmani,
bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikis katmanindan meydana gelmektedir. Her bir
katmandaki ndronlar, 6nceki katmandaki noronlarin ¢iktilar1 ile beslenir ve dgrenme
siireci, bu noronlar arasindaki baglant1 agirliklarinda en iyi sonucu elde edilmesini

saglar [69].

2.4.1 Derin Sinir Aglan
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Deep Neural Networks (DNN), klasik yapay sinir aglarinin bir genislemesidir ve
birden fazla gizli katmana sahiptir. Yapilar, karmasik veri temsillerini 6grenme
kapasitesine sahiptir ve Ozellikle biiyiik veri setleri iizerinde etkili bir sekilde caligir

[70]. Sekil 2-9°da Derin Sinir Aglar1 (DNN) mimarisini ve temel ¢alisma prensibini

vurgulamaktadir.
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Sekil 2-13. Derin sinir aglari1 (DNN - Deep Neural Networks) [71].

Sekil 2-9°da Cok katmanli sinir aglarinin genel yapisini ve bilgi akisini gosterir.
DNN’ler, derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan, verilerin ¢ok seviyeli
temsillerini 6grenen yapilar olarak tanimlanmaktadir. Cok katmanli sinir aglarinin nasil
calistigin1 ve verilerin bu katmanlar arasinda nasil islendigini agiklar. DNN'ler, derin
O0grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan ve verilerin ¢ok seviyeli temsillerini

Ogrenen yapilardir.
2.4.2 Konvoliisyonel Sinir Aglar

Convolutional Neural Networks (CNN), 6zellikle goriintii isleme alaninda biiyiik
basarilara imza atmistir. CNN'ler, yerel baglantilar ve havuzlama katmanlar1 kullanarak
verilerdeki hiyerarsiyi Ogrenir. Nesne tanima ve siniflandirma gorevlerinde yaygin
olarak kullanilir [72]. Sekil 2-10’da Evrisimsel Sinir Aglarinin (CNN) calisma sekli

gosterilmistir.
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Sekil 2-14. Evrisimsel sinir aglar1 (CNN - Convolutional Neural Networks) [73].

Sekil 2-10’da  Evrigimsel sinir aglarmin  (CNN) c¢aligma prensibini
gostermektedir. Ozellikle goriintii siniflandirma ve nesne tanima gorevlerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. CNN’in temel bilesenlerini ve goriintii isleme siireglerini

aciklamaktadir.
2.4.3 Tekrarlayan Sinir Aglarn

Recurrent Neural Networks (RNN), sirali verilerle ¢alismak tizere tasarlanmig
aglardir. Zaman i¢indeki bagimliliklari 6grenme kapasitesine sahiptir ve dil modelleme,
konusma tanima gibi uygulamalarda kullanilir. Ozellikle uzun kisa siireli bellek Long
Short-Term Memory (LSTM) aglari, uzun donemli bagimliliklar1 6grenmede etkili

olmustur [74]. Sekil 2-11’de Tekrarlayan Sinir Agina 6rnek gorsel gosterilmistir.
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Sekil 2-15. Tekrarlayan sinir aglart (RNN - Recurrent Neural Networks) [75].
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Sekil 2-11°de Zaman serisi verilerini modellemek ve sirali bilgiyi 6grenmek i¢in
kullanilan RNN yapisini agiklayan bir gorseldir. RNN’ler 6zellikle konugsma tanima ve

dogal dil isleme alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.
2.44 Derin Ogrenmenin Uygulama Alanlan

Derin 6grenme, ¢ok cesitli alanlarda ve uygulamalarda 6nemli yeniliklere ve
ilerlemelere olanak tanimaktadir. Goriintii ve ses isleme, dogal dil isleme, saglik, finans,
perakende ve daha bir¢cok alanda derin 68renme teknikleri, karmasik problemlerin
¢Oziimiinde ve slireglerin iyilestirilmesinde biiyiik potansiyele sahiptir.

Goriintii Tanima ve Siiflandirma: Derin 6grenme, 6zellikle CNN'ler sayesinde
goriintii tamima ve smiflandirma alaninda biiylik ilerlemeler kaydetmistir. Bu
uygulamalar sunlar1 igermektedir

» Tibbi Gériintiileme: Radyoloji, dermatoloji ve diger tibbi alanlarda,
MRI ve CT taramalari, rontgenler ve cilt lezyonlarmmin analizinde derin 6grenme
modelleri kullanilmaktadir. Hastaliklarin erken teshisi ve dogru tanisi i¢in biyiik
potansiyel tasimaktadir [76].

»  Otomotiv Sektorii: Otonom araglarda, goriintii isleme sistemleri yol ve
trafik isaretlerinin taninmasi, yaya ve arag tespiti gibi kritik gorevlerde kullanilmaktadir.
Tesla ve Waymo gibi sirketler, bu teknolojiyi otonom siiriis sistemlerinde entegre
etmektedir [77].

» Yiiz Tammma: Giivenlik ve erisim kontrol sistemlerinde, sosyal medya
platformlarinda ve kullanici dogrulama siireclerinde yiiz tanima teknolojisi yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu teknoloji, hem gilivenlik hem de kullanici deneyimini
gelistirmektedir [78].

> Dogal Dil isleme (NLP): Derin 6grenme ve dogal dil isleme alaninda
onemli gelismeler saglamistir. NLP uygulamalar1 sunlari igermektedir:

» Makine Cevirisi: Derin 6grenme modelleri, bir dilden baska bir dile
otomatik c¢eviri yapmada Onemli basarilar elde etmistir. Google Translate, neural
machine translation (NMT) teknolojisini kullanarak c¢eviri kalitesini artirmistir [79].

>  Dil Modelleme ve Metin Uretimi: Generative Pre-trained Transformer
(GPT) ve Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) gibi
modeller, metin iiretimi, soru-cevap sistemleri ve metin tamamlama gibi gorevlerde

insan benzeri performans sergilemektedir [80]
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» Duygu Analizi: Sosyal medya verileri ve miisteri geri bildirimlerinden
duygu analizi yapmak ic¢in derin 6grenme modelleri kullanilmaktadir. Sirketlerin
miisteri memnuniyetini artirma ve pazarlama stratejilerini optimize etme gibi amaglarla

kullanilmaktadir [81].

Derin 6grenme, biiyiik veri setleri ve yiiksek islem giicii ile desteklendiginde,
karmagik problemleri ¢6zme kapasitesi ile hem akademik hem de endiistriyel
uygulamalarda hizla ilerlemeye devam etmektedir. Gelecekte, daha gelismis modeller
ve algoritmalarin gelistirilmesiyle derin 6grenmenin daha genis uygulama alanlarina

yayilmasint miimkiin kilar.
2.5 Yapay Sinir Aglan

Bilgisayarlar, giiniimiizde vazge¢ilmez bir unsur haline gelmis olup, artik insan
benzeri karar verme ve Ogrenme yetenekleri kazandiklari i¢in kullanim alanlari
genislemistir. Matematiksel olarak ifade edilmesi zor ve insan miidahalesiyle ¢oziilmesi
giic olan problemlerin ¢6ziimiinde yapay zeka teknikleri kullanilmaktadir. Yapay zeka
yontemlerinin en belirgin 6zelligi, olaylar ve problemler karsisinda Orneklerden,
deneyimler den Ogrenerek ¢oOziimler iiretme kapasitesine sahip olmalardir [82].
Artificial Neural Networks (YSA), biyolojik sinir sistemlerinin isleyisinden ilham
aliarak tasarlanmis hesaplama modelleridir. Modeller, insan beyninin bilgi isleme
yeteneklerini taklit etmeye calisir ve karmasik veri kiimelerindeki desenleri ve iligkileri
ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilir. Makine 6grenmesi alaninda énemli bir yere sahiptirler
[83]. Yapay sinir aglari, katmanlardan olusan bir yapiya sahiptir. Katmanlar genellikle
giris katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve ¢ikis katmani olarak ayrilir. Her
katman, noron olarak adlandirilan islem birimlerinden olusur ve bu ndronlar, belirli
agirliklar ve aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak birbirlerine baglanir[84].Sekil 2-12
de Yapay Sinir Aginin biyolojik ve Matematiksel fonksiyon gosterilmektedir
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Sekil 2-16. Bir Sinir hiicresinin biyolojik ve Matematiksel fonksiyon gosterimi [85].

Sekil 2-12’de Yapay sinir aglarinin temel birimi olan ndéronun biyolojik ve
matematiksel karsiliklarin1 gdsteren bir sekildir. Noronlar, biyolojik sinir hiicrelerinin
calisma prensibini taklit ederek bilgi isleme siireglerini gerceklestirmektedir. Noronun

girdi, agirlik, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikt1 gibi temel bilesenlerini agiklar.

Sinir sistemi, néron adi verilen hiicrelerden olusur. Her noron, bir dentrit, bir
akson ve bir hiicre govdesi icerir. Digaridan gelen uyarilar, sinir hiicrelerinde sodyum ve
potasyum iyonlarinin elektrokimyasal bir degisim olusturmasina neden olur. Degisim,
elektriksel bir potansiyel meydana getirir ve bu potansiyele impuls ad1 verilir. impuls,
dentritler araciligiyla hiicre govdesine iletilir ve daha sonra aksonlar aracilifiyla diger
sinir hiicrelerine aktarilir. Akson uglarinin baska bir sinir hiicresine baglanmasi sinaps
olarak adlandirilan baglantilarla gergeklesir. Sinapslar, 6grenme siireglerinde kritik bir
rol oynar; bireylerin deneyim ve gozlemleri sonucunda sinaptik baglantilar yeniden
diizenlenir veya yeni baglantilar olusur, bu da 6grenmeyi miimkiin kilar. YSA da benzer
bir siire¢ s6z konusudur. Yapay noronlar, bilgi girisi (input), bilgi ¢ikis1 (output), her
girdinin agirligl, toplama fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonundan olusur. Ayrica, her
ndron i¢in bias adi verilen bir deger de bulunmaktadir. Bu baglamda, biyolojik sinir

sistemindeki dentritler yapay sinir aglarinda inputlara, akson outputa, sinapslar agirlik
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ve bias degerlerine, hiicre govdesi ise toplama ve aktivasyon fonksiyonlarina karsilik
gelir. Dolayisiyla, yapay sinir aglarinda 6grenme siirecinin agirlik ve bias degerlerinin

ayarlanmasi yoluyla gerceklestigi sonucuna varilabilir [86].

YSA’nin kokeni, Warren McCulloch ve Walter Pitts'in 1943 yilinda
yayimladiklar1 makaleye dayanmaktadir. McCulloch ve Pitts, biyolojik noéronlarin
isleyisinden ilham alarak basit bir matematiksel model gelistirdiler. Onerilen model,
noronlarin belirli bir esik degeri asildiginda "atesleme" davranis1 sergiledigi
varsayimina dayaniyor ve temel mantiksal islemleri gerceklestirebiliyordu [73]. 1958
yilinda Frank Rosenblatt tarafindan gelistirilen perceptron, yapay sinir aglarinin ilk
O0grenme algoritmalarindan biridir. Perceptron, iki smifli ayrik veri kiimelerini
ayirabilen basit bir model olarak tasarlanmistir ve agirliklarin ayarlanmasi yoluyla
ogrenme siirecini gerceklestirir. Ancak, 1969 yilinda Marvin Minsky ve Seymour
Papert'in "Perceptrons" adli eserlerinde belirttikleri iizere, perceptronlarin sinirliliklart
bulunmakta olup, modeller lineer olarak ayrilmayan problemleri ¢6zememektedir [87].
1980'lerde, yapay sinir aglar1 alaninda dnemli ilerlemeler kaydedildi. Bu donemde ¢ok
katmanli algilayicilar Multi-layer Perceptrons (MLP) ve geri yayilim (Backpropagation)
algoritmasi gelistirildi. David E. Rumelhart, Geoffrey E. Hinton ve Ronald J. Williams,
geri yayilim algoritmasinmi tanitarak, yapay sinir aglarinin daha karmasik ve lineer
olmayan problemleri basariyla ¢6zmesini sagladilar [88]. 2000'lerin basindan itibaren
derin 6grenme alaninda 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Yeterli veri ve hesaplama
giiclinlin yani sira, yeni algoritmalar ve mimarilerin gelistirilmesi, yapay sinir aglarinin
cesitli alanlarda iistiin performans sergilemesini saglamistir. Ozellikle, CNN ve RNN,

goriintli isleme ve dogal dil isleme gibi disiplinlerde 6nemli basarilar elde etmistir [89].
2.5.1 Yapay Sinir Hiicresinde Yer Alan Elemanlar

Yapay sinir hiicresi, biyolojik sinir hiicrelerinin (ndronlarim) islevini taklit eden
bir modeldir. Temel amaci, girdileri isleyip anlamhi c¢iktilar iiretmektir. Yapay sinir
hiicresinin ¢esitli bilesenleri kritik rol oynar. iste yapay sinir hiicresinde yer alan temel

elemanlar:

»  Girdiler (Inputs): Yapay sinir hiicresi, disaridan aldig1 bilgi seti olan
girdilerle baglar. Bu girdiler, hiicreye gelen sinyalleri temsil eder. Her bir giris, belirli

bir agirlik degeri ile ¢arpilir ve bu sekilde hiicreye iletilir [90].
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» Agirhklar (Weights): Agirliklar, her bir girisin yapay sinir hiicresi
tizerindeki etkisini belirler. Girdiler, bu agirliklarla ¢arpilarak hiicreye gelir. Agirliklar,
O0grenme siirecinde gilincellenir ve girdilerin 6nemini temsil eder. Bir girisin agirligi ne

kadar yiiksekse, hiicreye olan etkisi o kadar biiytik olur [91].

> Onyarg (Bias): Onyargi, hiicreye ek olarak verilen sabit bir degerdir.
Onyargi, agirhiklandirilmis girdiler toplamma eklenir ve aktivasyon fonksiyonuna
girmeden oOnce toplam sonucu etkiler. Onyargi, hiicrenin belirli bir esik degeri

asildiginda aktif hale gelmesini saglar [92].

» Net Giris Fonksiyonu (Net Input Function): Net giris fonksiyonu,
hiicreye gelen tiim agirliklandirilmis girdilerin ve 6nyarginin toplamidir. Matematiksel

olarak su sekilde ifade edilir:
Net giris=) i(xi-wi)+b Burada xi girisleri, wi agirliklart ve b 6nyargiy1 temsil eder[93].

» Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function): Aktivasyon
fonksiyonu, net girisi alir ve hiicrenin ¢iktisini belirler. Bu fonksiyon, dogrusal olmayan
bir doniisiim gergeklestirir ve hiicrenin aktif olup olmayacagini belirler. Yaygin olarak

kullanilan aktivasyon fonksiyonlar: sunlardir:

1
1+e—X

e Sigmoid: S(x) = (1)
x, x=0

e ReLU (Rectified Linear Unit):max(0,x) = {a (e*—1), x <0 2)

eX—e*
eX+e*

e Tanh (Hyperbolic Tangent):tanh(x)= [94]. 3)

» Cikis (Output): Aktivasyon fonksiyonunun sonucunda, yapay sinir
hiicresi bir ¢ikt1 iiretir. Bu ¢ikti, diger yapay sinir hiicrelerine girdi olarak iletilebilir

veya agin son katmaninda nihai sonug olarak alinabilir [95].

Bu elemanlar birlikte calisarak, yapay sinir hiicresinin bilgi isleme ve karar

verme slire¢lerini gergeklestirir.
2.6 Cekismeli Uretici Aglar

Derin 6grenme yontemleri, goriintii iiretimi alaninda onemli basarilar elde
etmistir. Bu baglamda, 2014 yilinda lan Goodfellow tarafindan Onerilen Generative
Adversarial Networks (GAN), goriintii liretiminde kullanillan ilk derin 6grenme

modelleri olarak dikkat ¢ekmektedir. Uretken modelleme, mevcut veri kiimesindeki
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kaliplart otomatik olarak kesfetme ve Ogrenme yoluyla yeni Ornekler olusturmayi
amaglayan bir denetimsiz 0grenme yoOntemidir. Geleneksel derin ag mimarilerinden
farkli olarak, GAN iki temel bilesen igerir: bir iiretici (generative, G) ve bir ayirici
(discriminator, D). Bu iki ag, birbirine karsit bir sekilde c¢ekismeli olarak g¢alisarak
O0grenme siirecini  gergeklestirir  [96]. Sekil 2-13’te  GAN’in c¢alisma semasi

k

Generator
Loss

1]

Discriminator

gosterimektedir.

Fandom Generator
z Sample

Discriminator

Loss

Sekil 2-17. GAN’1n Calisma Prensibi [88].

Sekil 2-13’te Generative Adversarial Network (GAN) modelinin temel ¢alisma
prensibini agiklamaktadir. Model, liretici (generator) ve ayirt edici (discriminator)
olmak iizere iki agdan olusmaktadir. Uretici ag, rastgele giiriiltii girdisini yiiksek
¢coziinlirliiklii bir gorlintiiye doniistiirmeye ¢alisirken, ayirt edici ag bu goriintiilerin

gercek mi yoksa yapay mi1 oldugunu ayirt etmeye calismaktadir.
2.6.1 Uretici (Generator) Model

Uretici, rastgele giiriiltiiden gercek¢i goriintiiler olusturmay1 amaglayan bir sinir
agidir. Genellikle bir DNN veya CNN mimarisi kullamlir. Ureticinin amaci, ayirt
ediciyi kandiracak kadar gergek¢i goriintiiler tiretmektir. GAN yeni ve dogru verilerin
olusturulmasinda ki sorumlu temel unsur, iiretici modelidir. Uretici, rastgele bir giiriiltii
vektoriinii giris olarak alir ve bunu metin veya goriintii gibi karmasik veri 6rneklerine
doniistiiriir. Genellikle derin bir sinir ag1 olarak yapilandirilan {iretici, egitim verilerinin
altinda yatan dagilimi Ogrenilebilir parametreler aracilifityla modellemeye calisir.
Parametrelerini geri yayilim yontemiyle en iyi sonucu elde ederken, ¢iktisin1 gercek

verileri andiran drnekler iiretmek iizere ayarlar. Ureticinin, ayirt ediciyi yaniltabilecek
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nitelikte yiiksek kaliteli ve gesitli ornekler olusturma yetenegi, modelin bagarisinin

belirleyici faktoriidiir [97].Sekil-2-14’te Uretici agin modeli gdsterilmektedir.

Generator Network B residual blocks

k9n64s1 'k3n64s1 k3n64s1 ! k3n64s1 k3n256s1 k9n3s1

I m
i

PixelShuffler x2

skip connection

Sekil 2-18. GAN Uretici model.

Sekil 2-14’te  GAN yapisindaki iiretici modelinin yapisin1  ve isleyis
mekanizmasimi gostermektedir. Uretici ag, giris olarak aldig1 diisiik boyutlu rastgele
giriiltiiyli isleyerek daha biiyiik boyutta ve gercekei goriinen goriintiiler {iiretir. Bu
model, cesitli katmanlar icererek veri dagilimini 6grenmeye ve sahte goriintiileri

gercekei hale getirmeye odaklanmaktadir.

2.6.2 Ayiria (Discriminator) Model

Ayirt edici, bir goriintiiniin gercek mi yoksa iiretici tarafindan olusturulmus mu
oldugunu tahmin etmeye ¢alisan bir siniflandiricidir. Bu da genellikle bir CNN mimarisi
kullanir. Ayirt edicinin amaci, gercek ve iretilmis goriintiileri miimkiin oldugunca
dogru bir sekilde ayirt etmektir. Ayristirici, zamanla veri kiimesindeki gergek goriintiiler
ile tretici tarafindan olusturulan yapay goriintiiler arasindaki farklar1 ayirt etmeyi
Ogrenir. Bu siire¢, ayristiricinin parametrelerini kademeli olarak iyilestirmesine ve
ayrim yapma yetenegini gelistirmesine’de imkan saglar. Resim verileriyle ¢alisirken,
mimaride genellikle diger yontemler igin evrisimli katmanlar veya ilgili yapilar
kullanilir. Cekismeli egitim prosediiriiniin amaci, ayrigtiricinin, olusturulan 6rnekleri
sahte, ger¢ek Ornekleri ise gergek olarak dogru bir sekilde tanimlama kapasitesini en {ist
diizeye cikarmaktir. Ayristirici, olusturucu ve ayristiricinin  etkilesimi  sonucunda
giderek daha ayirt edici hale gelir ve bu, GAN'In genel olarak son derece gergekg¢i
goriinen sentetik veriler liretmesine katkida bulunur [98]. Sekil 2-15’te Ayiric1 Aginin

modeli gosterilmektedir.
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Sekil 2-19. GAN ayristirict model.

Sekil 2-15’te GAN yapisindaki ayirt edici modelin mimarisini agiklamaktadir.
Ayirt edici ag, gergek goriintiiler ile iiretici tarafindan olusturulan yapay goriintiileri
birbirinden ayirt etmeye calisarak, iiretici modelin ¢iktilarinin daha gerg¢ek¢i olmasini
saglar. Bu siireg, tiretici modelin performansini artirmak amaciyla bir egitim dongiisii

icerisinde gerceklestirilir.
2.6.3 Egitim Siireci

GAN sistemi, generator ve disciriminator ag olmak iizere iki derin sinir agindan
olugmaktadir. Bu aglar, generatorun veri iiretme ¢abasi i¢inde oldugu disciriminatorun
ise Uretilen verinin gercek mi yoksa sahte mi oldugunu belirlemek i¢in yaptig1 ¢cekismeli
bir egitim sonucunda egitilir. Uretici sinir ag1, egitim verilerini inceleyerek
Ozniteliklerini 68renir ve tanimlar ve bu 6zniteliklere rastgele giiriiltii veya degisiklikler
ekleyerek veriyi degistirir. Ardindan, bu degistirilmis veriler ayiric1 aga iletilir.
Disciriminator, ¢iktinin orijinal veri kiimesine ait olma durumunu degerlendirir ve
iiretici aga, bir sonraki dongiide giiriiltii vektdrlerinin rastgelelestirilmesini azaltacak
sekilde klavuzluk eder. Generator, discirimitoriin hata olasiligin1 maksimize etmeye
calisirken, disciriminator ise bu hata olasiligini minimize etmeye caligir. Egitim siireci
boyunca, her iki ag da denge durumuna ulagana kadar siirekli olarak evrim gegirir ve
karsilikli olarak gelisir. Denge durumuna ulasildiginda, ayiric1 ag sentezlenmis verileri

ayirt edemez ve bu noktada egitim siireci tamamlanmis olur [99].
2.6.4 Matematiksel Denklem

GAN'larin temel amaci, ayirict agin gergek verileri dogru bir sekilde tanimlama

kapasitesini maksimize ederken, {iretici agin da sahte verileri ger¢cekmis gibi ayirict agi
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yaniltmasini saglamaktir. Bu hedef, asagidaki minimaks oyun teorisi problemi ile

matematiksel olarak formiile edilir.
minmaxV (D, G) = Expaata(X)[logD(X)] + E,.p,,(2)[log(1 — D(G(z)))] (4)
e Ex~pdata(x) ger¢ek veri drneklerinin beklentisini temsil eder.

e E,.,/(z) girilti vektorlerinden {retilen sahte veri Orneklerinin

beklentisini temsil eder.
e pdata(x) gercek veri kiimesinin dagilimini ifade eder.
e pz(z) giiriiltii vektorlerinin dagilimini ifade eder.

Ayiricl Ag1 Egitme: Sabit iiretici ag1 parametreleri 0g ile ayirici ag parametreleri 6d
giincellenir. Ayirici, gergcek verileri dogru tanimlamaya ve ireticinin sahte verilerini

sahte olarak tanimlamaya calisir.
0d < 6d + vedézﬁr [logD(x(i)) + log(1 — D(G(z(i))))] (5)

Uretici Ag1 Egitme: Sabit ayiric1 ag parametreleri 0d ile iiretici ag parametreleri
0g giincellenir. Uretici, ayirictyr kandirmak igin sahte verilerini gergekmis gibi tanitmak
i¢in calisir.

1 .
bg < 0g — Vog— 3L, . log(1 — D(G(z(1))) (6)
Denge Durumu: Uretici ve ayiric1 aglar bir denge durumuna ulasana kadar bu

sire¢ tekrarlanir. Bu durumda ayirici ag, gercek ve sahte veriler arasinda ayrim

yapamaz hale gelir [100].

Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR): PSNR, belirli bir alinan veya islenen
sinyali orijinal kaynak sinyali ile karsilagtiran bir sinyal isleme oOl¢iimiidiir. Bu
karsilastirma, islenmis bir sinyalin orijinaline ne kadar sadik kaldigin1 6lgmemize ve
ayrica sinyaldeki olas1 giiriiltiileri veya bozulmalar1 belirlememize yardimci olur.

PSNR'nin bir sinyalin bozulma igleminden 6nce ve sonra dogrudan bir iliskisini temsil

eder.
PSNR = 201 MAX] (7
= 04910 MSE
1 _ -1 .’ . -K .‘ N2
MSE — %Zﬁol. ;]-:O [(l ]) (l ])] ) (8)
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Burada MAX sinyalin miimkiin olan en yliksek degeridir. 8 bitlik bir gri
tonlamali goriintii durumunda, Denklem (7)’de gosterildigi gibi MAX=255, PSNR ise
MSE (Ortalama Karesel Hata) ile ters orantilidir. Son deger PSNR desibel olarak

verilmistir.

PSNR genellikle aliman veya islenen goriintiiniin kaynak goriintliiye kiyasla
ortalama kare hatasina dayanarak goriintli veya video sinyallerinin iletim ve sikistirma
kalitesini degerlendirmek i¢in kullanmilir [101]. Ancak, segmentasyon algoritmasi
degerlendirmesi i¢in analitik bir 6l¢lim olarak da kullanilmistir [102]. Coklu esikli
algoritmalar durumunda, degerlerinin yani sira esik sayisini belirlemek icin bir dlgiit

olarak da kullanilmistir [103].

Structural Similarity Index (SSIM): Dijital goriintiilerin  kalitesini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir metriktir. SSIM, insan gorsel sisteminin (HVS)
algisal oOzelliklerine dayanarak gelistirilmis ve geleneksel yontemlerin aksine,

goriintiilerin yapisal bilgilerini karsilastirarak bozulma seviyelerini belirler [104].
SSIM su ti¢ bileseni degerlendirir:

> Parlakhik (Luminance) : Iki goriintiiniin ortalama parlaklik degerleri
karsilastirilir.

> Kontrast (Contrast) : Gorlintiilerin kontrast1 varyanslari lizerinden
hesaplanir.

> Yapisal Bilgi (Structure): Kovaryans hesaplanarak iki goriintiiniin yapisal

bilgileri karsilastirilir.

SSIM, asagidaki formiil ile hesaplanir:

{(Zuxuy‘l' C1>(20{Xy}+ Cz)}
(u3+ u3+ cq)(o%+ 05+ c2)}

SSIM(X,y):{ )

» ux ve py orijinal ve bozulmus goriintiinlin ortalama parlaklik degerleridir.
> o2 + Gf, , gorlintiilerin varyanslaridir.
> Oyy + Cy, iki goriintii arasindaki kovaryanstir.

» cyve c, hesaplama’da istikrar saglamak i¢in eklenen sabitlerdir.
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2.6.5 Cekismeli Uretici Aglarin Avantajlari

Gergekei Veri Uretimi: GAN'lar, yiiksek kaliteli ve gergekci gorseller, sesler ve
diger veri ftiirlerini iiretebilir. Ozellikle gdriintii iiretimi ve iyilestirme gorevlerinde
etkileyici sonuglar elde edilmistir [105].

Cesitlilik: Uretici ag, girdi olarak aldig1 rastgele giiriiltii vektorleri sayesinde ¢ok
cesitli ve farkli veriler iiretebilir. Bu, veri ¢esitliligini artirmak i¢in kullanighidir [106].

Yar1 Denetimli Ogrenme: GAN'lar, smirli miktarda etiketli veri ile etkili bir
sekilde calisabilir ve etiketli verilerin sayisini artirmak i¢in kullanilabilir [107].

Transfer Ogrenme: Onceden egitilmis GAN modelleri, yeni gorevler icin
baslangi¢ noktasi olarak kullanilabilir, bu da egitim siirelerini kisaltir ve performansi
artirir [108].

Veri Tamamlama ve Iyilestirme: GAN'lar, eksik veya bozulmus verileri
tamamlamak ve iyilestirmek icin kullanilabilir. Ornegin, diisiik ¢oziiniirliiklii

goriintiileri yiikksek ¢oziintirliige dontistiirebilir [109].

2.6.6. Cekismeli Uretici Aglarin Dezavantajlar

Egitim Zorluklari: GAN'larin egitim siireci kararsiz olabilir ve bu, modellerin
dengesiz bir sekilde 6grenmesine yol acabilir. Egitim sirasinda ¢okmeler ve salinimlar
sikc¢a karsilasilan sorunlardir [110].

Mode Collapse (Mod Cékmesi): Uretici ag, yalmzca birkag cesit veri iiretebilir
ayni zaman da veri c¢esitliligini azaltir. Buna "mode collapse" denir ve GAN'larin
O6nemli bir sorunudur [111].

Yiiksek Hesaplama Maliyeti: GAN'larin egitimi genellikle yiiksek hesaplama
giicii gerektirir ve biiyiik veri kiimeleri ile ¢alisirken maliyetli olabilir [112].

Denetimsiz Ogrenme Simirlamalari: GAN'lar genellikle denetimsiz 6grenme
yontemleriyle egitilir ve etiketli veri gerektiren bazi gorevlerde sinirli performans
gosterir [113].

Degerlendirme Zorluklari: Uretilen verilerin kalitesini  objektif olarak
degerlendirmek zor olabilir. Geleneksel metrikler, GAN'larin iirettigi verilerin kalitesini

ve ¢esitliligini tam olarak yansitmayabilir [114].
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2.6.6 Yiiksek Coziiniirliiklii Goriintii Olusturmada GAN'larin Kullanim

Son yillarda, GAN'lar yiiksek ¢oziintirliikklii goriintii liretiminde Snemli bir
ilerleme saglamistir. GAN'lar, gercekei goriintiiler olusturmak i¢in iki ayr1 ag kullanir:
bir {iretici (generator) ve bir ayristiric1 (discriminator). Uretici ag, rastgele giiriiltiiden
yeni goriintiiler tretirken, ayrigtirict ag ise bu goriintiilerin ger¢ek mi yoksa sahte mi
oldugunu belirlemeye calisir. Bu iki ag arasindaki rekabetgi siireg, iiretici agin daha
gercekei goriintiiler liretme yetenegini artirir. Yiiksek ¢oziiniirliikli goriintii olusturma
konusunda GAN'larin kullanimi, 6zellikle Tek Goriintii Stiper Coziiniirliigii (Single
Image Super-Resolution, SISR) alaninda biiyiik bir etkiye sahiptir. SISR, diisiik
¢Oziiniirliklii bir goriintiiden yiiksek ¢oziiniirliiklii bir gorlintii olusturmayr amaglar.
Geleneksel SISR yontemleri genellikle bulanik ve ayrintisiz goriintiiler iiretirken, GAN
tabanli yontemler daha gercek¢i ve ayrintili goriintiiler iiretme kapasitesine sahiptir

[115].
2.6.7 Siiper Coziiniirliikk (Super-Resolution)

SRGAN, vyiiksek Olgekleme faktorlerinde fotogercekei siiper ¢oziiniirliik (SR)
goriintiileri  iiretmek amaciyla GAN kullanan bir yontemdir. Geleneksel SR
yaklagimlari, piksel bazli hata dl¢iitlerini (6rnegin, ortalama karesel hata - MSE) en aza
indirmeye odaklanirken, SRGAN, insan algisina daha yakin kalitede goriintiiler {iretmek
icin yenilik¢i bir algisal kayip fonksiyonunu benimsemektedir. Bu kayip fonksiyonu,
gercek ve siiper ¢oziiniirliiklii goriintiiler arasindaki farki ayirt etmek i¢in egitilmis bir
ayristiric agdan yararlanmaktadir. SRGAN, ResNet mimarisini kullanmakta ve VGG19
agindan elde edilen dzellik haritalar arasindaki Oklid uzakligmi 6lgen bir VGG kaybi
uygulamaktadir. Yapilan kapsamli deneyler, SRGAN'In PSNR ve SSIM olg¢iitlerinde ii¢
kamuya agik veri setinde yeni bir standart belirledigini ortaya koymustur. Ayrica,
SRGAN ile elde edilen SR goriintiilerin kalitesi, MOS testi sonuglarina gore, diger ileri
teknoloji yontemlere kiyasla onemli Slgiide daha {istiin performans gdstermistir. Bu
calisma, siiper ¢oziiniirliik alaninda algisal kaliteyi artirmada GAN'larin potansiyelini
acikca gostermektedir [116]. Sekil 2-16’da 4 kat yiiksek c¢oziiniirlikli SRGAN

modeline air 6rnek bir resim gosterilmektedir.
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SRGAN

Diigiik ¢oziintirliklii resim 4 kat yiiksek ¢oziintirliiklii
resim

Sekil 2-20. SRGAN [100].

Sekil 2-16’da Siiper ¢ozliniirlik problemlerini ¢ézmek amaciyla kullanilan
(SRGAN) modelinin digik ¢ozlnirlikten yiiksek ¢Oziniirliige donlisimini

gostermektedir.
2.6.8 Gelistirilmis Siiper Coziiniirliik (Enhanced Super-Resolution)

Stiper ¢oziiniirliik gorevleri i¢in mevcut SRGAN cercevesini  gelistirmek
amaciyla tasarlanmis gelismis bir model olan ESRGAN'"1 tanitmaktadir. A§ mimarisi,
karsit kayip ve algisal kayip konularindaki belirli sinirlamalari ele alarak, ESRGAN,
yiiksek kaliteli ve fotogercekei goriintiiler iiretmede en son teknoloji performansina
ulagsmaktadir. ESRGAN, SRGAN'daki parti normalizasyon katmanlarini, ag kapasitesini
artiran ve egitimi istikrarli hale getiren yogun Blok (RRDB) ile degistirir. RRDB
mimarisi, aglarin daha derin olmasim saglayarak doku detaylarinin daha iyi geri
kazanilmasini ve SRGAN ¢iktilarinda yaygin olarak goriilen yapayliklarin azaltilmasini
saglar. ESRGAN, karsit kayiplar1 degerlendirmek i¢cin RaGAN kullanir. GAN'lardan
farkli olarak RaGAN, iiretilen goriintiilerin ger¢ek goriintiilerle karsilastirildiginda ne
kadar gercekc¢i oldugunu degerlendirir. Yontem, sadece gercekei goriintiiler iiretmekle
kalmay1ip, ayn1 zamanda {iretilen goriintiilerin gergek goriintiilerden daha iyi olmasini
saglar [103]. ESRGAN algisal kayip fonksiyonunu degistirerek, aktivasyon
katmanlarindan 6nce ¢ikarilan 6zellikleri kullanir. Yapilan degisiklik, parlaklik ve doku

tutarliligi konusunda daha giiclii bir denetim saglar ve sonug¢ olarak daha keskin ve
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gorsel olarak daha iyi goriintiiler elde edilir. ESRGAN, siiper ¢oziiniirliik teknolojisinde
onemli bir ilerlemeyi temsil etmektedir. Ag mimarisini rafine ederek, yenilik¢i bir karsit
kayip yaklagimi benimseyerek ve algisal kayiplari iyilestirerek ESRGAN, onciillerine
gore tutarlt bir sekilde daha yiiksek kaliteli, ger¢ekci goriintiiler liretmektedir [117].
Sekil 2-17 ‘de ESRGAN (Gelistirilmis Siiper Coziiniirliik Uretici Cekismeli Ag) ile

Goriintii Tyilestirme Ornegi gosterilmektedir.

ESRGAN‘ ‘ Ground Truth

Sekil 2-21. Coziniirliik artirma yontemlerin sonuglari

Sekil 2-17de  ESRGAN modelinin farkli siiper c¢oziiniirliik teknikleriyle
karsilastirmali olarak tirettigi yliksek ¢ozlinlirliikli goriintiileri gostermektedir. Sekilde,
kullanilan yontemlerin farkli detay seviyelerini nasil korudugu ve goriintii kalitesine

etkisi incelenmektedir.

2.6.9 Goriintii-Goriintii Cevirisi (Image-to-Image Translation)

Goriintiiden goriintiiye c¢eviri, kaynak domain (source domain) gdoriintiilerinin
hedef domain (target domain) goriintiilerine doniistliriilmesini amaglayan bir gorevdir.
Bu islem, stil transferi, nesne doniisiimii, mevsim degisiklikleri ve fotograf restorasyonu
gibi bir¢ok farkli uygulamada kullanilir. Geleneksel yontemlerin yetersiz kaldigi

eslesmemis veri durumlarinda, ¢esitli modern yaklasimlar gelistirilmistir.
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2.6.10 Dongii Tutarh Uretken Cekismeli Aglar (Cycle-Consistent Generative

Adversarial Networks)

Goriintliden goriintiiye ¢eviri, bir goriintileme alanindaki source domain
gorlntiilerin baska bir goriintiileme alanina target domain ¢evrilmesi siirecidir. Bu
gorev, stil transferi, nesne donlisimii ve fotograf restorasyonu gibi cesitli
uygulamalarda yer almaktadir. Eglesmis egitim verisinin bulunmadigi durumlarda,
geleneksel yontemler yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, CycleGAN (Cycle-Consistent
Generative Adversarial Network) olarak adlandirilan yeni bir yontem 6nerilmektedir.
CycleGAN, dongii tutarlilik kaybi ve karsit kaybi kullanarak, eslesmemis verilerle
yiksek kaliteli goriintii ¢evirisi gerceklestirmeyi amaclamaktadir. Goriintiiden
goriintliye ¢eviri, bir girig goriintiisiinden istenilen cikis gorilintiisiine gecis yapmayi
amagclayan gorevdir ve genellikle cesitli gorsel ve grafik problemleri arasinda yer alir.
Ancak, pek cok gorevde eslesmis egitim verisi bulunmamaktadir. Eslesmis 6rneklerin
bulunmadig1 durumlarda kaynak domaini X’ten hedef domain Y’ye goriintli cevirmeyi
Ogrenen bir yontem sunulmaktadir. Bu yontemde, G: X — Y haritalamasini, G(X)
goriintlilerinin dagiliminin Y’deki dagilimla ayirt edilemez olmasini saglamak amaciyla
bir karsit kayip fonksiyonu kullanarak 6greniriz. Haritalamanin yeterince kisitlayici
olmamasi nedeniyle, bu iglemi ters haritalama F: Y — X ile birlestiririz ve F(G(X)) = X
(ve tersi) saglamak icin bir dongii tutarlilik kaybr ekleriz. Eslesmis egitim verilerinin
bulunmadig: ¢esitli gorevlerde nitelikli sonuglar elde edilmis olup, stil transferi, nesne
doniisiimii, mevsim transferi ve fotograf restorasyonu gibi uygulamalar bulunmaktadir
[118]. Sekil 2-18’de Dongii Tutarli Uretken Cekismeli Aglar (CycleGAN) ile At

Goriintiilerinden Zebra Gériintiilerine Ceviri Ornegi gosterilmiktedir.
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Sekil 2-22. Goriintiiden goriintiiye ¢eviri

Sekil 2-18’de Pix2Pix modeli kullanilarak gerceklestirilen goriintiiden goriintiiye
ceviri siirecini temsil etmektedir. Modelin giris goriintiisiinii belirli bir stil veya icerige

uygun sekilde doniistiirme kapasitesini gorsel olarak gostermektedir.
2.6.11 Pix2Pix

Pix2Pix, kosullu karsit aglar (¢cGAN) kullanan bir goriintiiden goriintiiye ¢eviri
modelidir. Model, girdi gorlintiisiinden ¢ikt1 goriintiisiine eslemeyi Ogrenirken, ayni
zamanda eslemeyi daha etkili hale getirmek amaciyla bir kayip fonksiyonu da 6grenir.
Cok farkli kayip formiil gerektiren problemlere ayni genel yaklasimi uygulamay1
miimkiin kilar. Pix2Pix, etiket haritalarin1 kullanarak fotograflar olusturmak ve kenar
haritalarindan nesneleri iiretmek yeniden yapilandirmak ve goriintiileri renklendirmek
gibi cesitli gorevlerde etkili oldugunu gostermistir. Model, U-Net mimarisini kullanarak
yiiksek ¢oziiniirliikli girdi ve ¢ikt1 goriintiileri isleyebilir ve PatchGAN adi verilen bir
ayristirict mimarisiyle yiliksek kaliteli sonuglar elde edebilir. Pix2Pix'in yaygin olarak
kullanilmasmin nedenleri arasinda, g¢esitli gorevlerde iyi sonuglar vermesi, kullanimi

kolay olmasi ve parametre ayarlamasi gerektirmemesi sayilabilir [119]. Sekil 2-19°da
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Kosullu Uretken Cekismeli Aglar (cGAN) ile Gériintiiden Goriintiiye Ceviri Ornegi
gosterilmektedir. Sekil 2-19°da Pix2Pix 6rnek goriintii gosterilmistir.

Input Ll +cGAN

_Ground truth Ll c¢GAN

T T H
| I

Sekil 2-23. Kosullu Rekabetg¢i Aglarla Goriintiiden Goriintiiye Ceviriden.

Sekil 2-18’de Pix2Pix modeli kullanilarak gerceklestirilen goriintiiden goriintiiye
ceviri siirecini temsil etmektedir. Modelin giris goriintiistinii belirli bir stil veya icerige

uygun sekilde doniistiirme kapasitesini gorsel olarak gostermektedir.
2.6.12 Progresif Biiyiime (Progressive Growing)

Teknik olarak, diisiik c¢oziiniirlikten baslayarak asamali olarak yiiksek
coziinlirliiklii goriintiiler olusturmay1 saglar. GAN egitimini iyilestirmek i¢in yeni bir
yontem olan Asamali GAN Biiyiitmesi’dir. Diislik ¢Oziiniirliikten baglayarak ve egitim
ilerledik¢e yeni katmanlar ekleyerek hem iiretici hem de ayirt edici aglar1 kademeli
olarak biiylitmeyi igerir ve egitimi hizlandirir, istikrar1 artirir ve daha yiiksek kaliteli
goriintiiler olusturulmasini saglar. Olusturulan goriintiilerdeki varyasyonu artirmak icin
minibatch standart sapmasi kullanilir. Ayrica, GAN egitimini daha da stabilize etmek
icin genellestirilmis 6grenme oran1 ve piksel bazli 6zellik vektorii normalizasyonu gibi
yeni teknikler bulunmaktadir. GAN sonuclarmi degerlendirmek ig¢in hem goriintii

kalitesini hem de varyasyonu o6lgen yeni bir 6lgiit olan "Cok Olgekli Istatistiksel
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Benzerlik"i vardir. GAN'larin yiiksek kaliteli goriintiiler olusturma yetenegini 6nemli
Olciide artirdigim1 gostermektedir. Asamali biiyiime ve diger Onerilen teknikler, GAN
egitimini daha istikrarli ve verimli hale getirerek daha gercek¢i ve cesitli goriintiiler
olusturulmasini miimkiin kilmaktadir [120]. Sekil 2-20’de GAN modellerinin diisiik

¢Oziiniirliikten baslayarak asamali olarak yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler iiretir.
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Sekil 2-24. Progressively-Growing GANs'da kullanilan Cok Olgekli Mimarinin
Diyagrami

Sekil 2-20°de GAN modellerinin diisiik ¢oziliniirliikten baslayarak agsamali olarak
yiiksek c¢oziinilirliiklii goriintiiler liretmesini saglayan kademeli egitim yOntemini
gorsellestirmektedir. Bu teknik, yiiksek kaliteli ve detayli goriintii iiretimini miimkiin

kilan temel yaklasimlardan biridir.

2.6.13 Uretken Cekismeli Aglar icin Stil Tabanh Uretec Mimarisi (Style-Based

Generator Architecture for Generative Adversarial Networks)

StyleGAN'In temel fikri, olusturulan goriintiilerin ¢oziiniirligiinii kademeli
olarak artirmak ve stil 6zelliklerini iiretken slirece dahil etmektir. StyleGAN yiiksek
kaliteli ve kontrol edilebilir goriintii olusturma konusunda o©Onemli bir gelisme
saglamigtir. Stil transferi literatiiriin den esinlenerek, GAN i¢in alternatif bir jenerator
mimarisi sunmaktadir. Onerilen yeni mimari, yiiksek diizeyli &zelliklerin (drnegin,
insan yiizleri lizerinde ¢alisildiginda poz ve kimlik) ve tiretilen goriintiilerdeki stokastik
varyasyonun (Ornegin, ciller, sa¢) otomatik ve denetimsiz bir sekilde ayrilmasini

saglamaktadir ve 6l¢ek bazinda sezgisel kontrol imkani bulunmaktadir. Yeni jenerator,
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dagilim kalitesi metriklerinde iyilesme saglamakta, daha iyi interpolasyon ozellikleri

miumkin kilar.
Temel ozellikleri:

« Uyarlanabilir Ornek Normallestirmesi (Adaptive Instance Normalization

(AdalN)): Stil bilgisini enjekte eder.
e Asamali biiylime (Progressive growing): Asamali olarak ¢oziiniirligi artirir.

o Karistirma diizenlemesi (Mixing regularization): Farkl: stilleri karistirma

yetenegi saglar [121].

Sekil 2-21°de StyleGAN 0Ornek resimle gosterilmistir.

source

destination

Coarse styles copied

Sekil 2-25. StyleGAN 06rnek resim

Sekil 2-21°de StyleGAN modelinin irettigi sentetik yiiz goriintiilerine ait
ornekleri icermektedir. Modelin, yliz detaylarin1 68renerek gercege yakin ve yiiksek

¢ozlinlirliiklii sentetik yiizler olusturabilme yetenegini gostermektedir.
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2.6.14 Kosullu Olusturma (Conditional Generation)

Kosullu olusturma, GAN modellerinin belirli bir kosula (6rnegin, simif etiketi,
metin, ya da bagka bir modalite) bagl olarak veri iiretmesini saglayan bir yontemdir.
Geleneksel GAN’lardan farkli olarak, bu modeller jeneratdr ve aywrt edici aglara
eklenen bir kosullu bilgi ile calisir. Bdylece, istenilen ozelliklere sahip c¢iktilar

tiretilebilir.
2.6.15 Biiyiik Uretken Cekismeli Ag (Big Generative Adversarial Network)

Biiytiik olgekli GAN egitiminin, yiiksek ¢oziiniirliiklii ve cesitli dogal goriintii
sentezi i¢in nasil kullanilabilecegini inceleyen GAN modelidir. ImageNet gibi karmagik
veri kiimeleri iizerinde yapilan deneylerde, jeneratoriin girdisinin varyansini azaltan
"kesme hilesi" ad1 verilen bir teknikle, 6rnek dogrulugu ve c¢esitliligi arasinda hassas bir
denge saglamay1 basarmistir. BigGAN modellerinin, 128x128 ¢oziiniirlilkte ImageNet
tizerinde egitildiginde, Onceki en 1yi sonuglart geride birakarak, 166.5'lik bir Inception
Puani (IS) ve 7.4'lik bir Frechet Inception Uzaklig1 (FID) elde ettigini gosteriyorlar.
Sekil 2-22°de BigGAN'leri 256x256 ve 512x512 ¢oziiniirliiklerde de basariyla egiterek,
yiiksek kaliteli sonuglar elde edilmistir [122].

Sekil 2-26. 256x256 ve 512x512 Coziiniirliikte tiretilen BigGAN 6rnegi
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Sekil 2-22°de Biiyiik 6lg¢ekte egitilmis BigGAN modelinin olusturdugu yiiksek
kaliteli gorilintillerden Ornekler icermektedir. Modelin detay seviyesini nasil

koruyabildigi gorsel olarak analiz edilmektedir.
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3 MATERYAL VE YONTEM

Bu tezde, derin 6grenme temelli bir siiper ¢oziiniirliik modeli gelistirilmistir.
Onerilen SRGAN modeli, kullanilarak hem gorsel algiy1 iyilestirmek hem de goriintii
kalite metrikleriyle iyilestirmeyi dogrulamak amaciyla tasarlanmistir. Modelin
performansini  degerlendirebilmek ve diisiik ¢Oziiniirliklii goriintiilerin ~ kalite
seviyelerinin siliper c¢oziinilirliiklii goriintiilere etkisini gozlemleyebilmek icin Cilt
Kanseri Veri Seti, Kan Hiicresi Kanseri Veri Seti ve Retina Fundus Veri Seti'nden
tiretilen, farkli kalite seviyelerine sahip {i¢ ayri1 veri kiimesi lizerinde deneyler
gerceklestirilmistir. Yapilan analizlerde elde edilen tiim sonuglar, literatiirdeki yeni ve
basarili modellerle PSNR ve SSIM metrikleri tiizerinden Kkarsilastirilmistir.
Degerlendirme sonuglarina gore, Onerilen derin O6grenme tabanli modelin diger

modellere kiyasla istiin performans sergiledigi goriilmiistiir.

Cilt Kanseri veri seti, Uluslararas1 Cilt Gériintiileme Isbirligi'nden (ISIC) alan
toplam 376 goriintiiden olugmaktadir. Veri seti, egitim ve dogrulama i¢in 300 goriintii
egitim, 76 gOriinti dogrulama olacak sekilde ayrilmistir. Goriintiilerin yiiksek
coziintirliiklii hali 600 X 450 piksel boyutundadir. Veri setinde, kotii huylu ve iyi huylu
onkolojik hastaliklarin siniflandirilmas: yapilmistir. Melanom ve benler agirlikli olmak
tizere diger alt kiimeler asagidaki sekilde goriilecegi ilizere esit sayida goriintii
icermektedir. Sekil 3.1°de Cilt Kanseri lezyonlar1 iceren iyi huylu ve koti huylu

goriintliler den olusmus veriseti goriilmektedir.

Sekil 3-1. Cilt kanseri veri seti
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Sekil 3-1’de ISIC veri setine ait cilt kanseri goriintiilerinin diisiik ve yiliksek
¢Oziiniirliklii halleri karsilastirilmaktadir. Goriintliler, modelin siiper ¢Oziliniirliik
basarisini degerlendirmek i¢in kullanilmistir. Goriintiilerin yiiksek ¢oziintirliiklii hali

600 X 450 piksel boyutundadir.

Kan Hiicresi Kanser Veri Seti, Akut Lenfoblastik Losemi'nin (ALL) ¢cok yaygin
bir kanser tiirii olarak kesin tanisi, invaziv, pahali ve zaman alic1 tan1 testleri gerektirir.
Periferik kan yaymasi (PBS) goriintiileri kullanilarak yapilan ALL tanisi, kanser
olmayan vakalardan alinan kanserin ilk taramasinda hayati bir rol oynar. PBS
goriintiillerinin  laboratuvar kullanicilar1 tarafindan incelenmesi, ALL belirti ve
semptomlarinin spesifik olmayan dogasinin siklikla yanlis taniya yol agmasi nedeniyle
tan1 hatasi gibi sorunlarla doludur. Bu veri setinin goriintiileri Taleqani Hastanesi'nin
(Tahran, iran) kemik iligi laboratuvarmda hazirlanmistir. Veri seti, kan ornekleri
yetenekli laboratuvar personeli tarafindan hazirlanan ve boyanan ALL'den siiphelenilen
89 hastaya ait 3242 PBS goriintiisiinden olugsmakta olup iyi huylu ve kétii huylu olmak
lizere iki sinifa ayrilmistir. ilki hematojen, ikincisi ise ii¢ alt tipte kétii huylu lenfoblast
iceren ALL grubudur: Erken Pre-B, Pre-B ve Pro-B ALL. Tim goriintiiler 100x
biiyiitmeli bir mikroskopta Zeiss kamera kullanilarak ¢ekilmis ve JPG dosyalar1 olarak
kaydedilmistir. Akis sitometrisi aracini kullanan bir uzman tarafindan, bu hiicrelerin
tiplerinin ve alt tiplerinin kesin belirlenmesini yaparak veri seti son halini almistir. Sekil

3-2’de Kan hiicresi kanseri veriseti goriillmektedir

-

Sekil 3-2. Kan hiicresi kanseri veri seti
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Sekil 3-2°de Kan Hiicresi Kanseri veri seti, Akut Lenfoblastik Losemi (ALL)
tanisi i¢in hazirlanmig 3242 goriintiiden olusmaktadir. Bu ¢alismada kullanilan veri seti,
toplamda 400 goriintii ile sinirlanmis ve bunlarin 320'si egitim, 80'1 dogrulama ig¢in

ayrilmistir. Gorlintiilerin yiiksek ¢oziintirliiklii hali 1024 X 768 piksel boyutundadir.

Calismamizda kullandigimiz bir diger veri seti ise Retina Fundus veri seti,
toplamda 268 goriintii igermekte olup, bunlarin 214'i egitim ve 54'ii dogrulama igin
ayrilmistir. Goriintiilerin yiiksek ¢oziiniirliiklii hali 1024 X 1024 piksel boyutundadir.
Gorlntiiler, 45° FOV ile elde eden bir Nidek AFC-210 fundus kamerasiyla Selanik
Aristoteles Universitesi, Papageorgiou Hastanesi'nde, Selanik'te 39 hastadan elde

edilmistir. Veri seti goriintlisii Sekil 3.3’te asagidaki sekilde goriildiigii gibidir.

Sekil 3-3. Retina fundus veri seti

Sekil 3-3’te Retina fundus veri setine ait goriintiiler, diisiik ve yiiksek
coziinlirliiklii  halleriyle gosterilerek siiper ¢ozilinlirlik uygulamalarinin = tibbi
gorlintiileme alanindaki etkisini ortaya koymaktadir. Goriintiilerin yiiksek ¢oziintirliikli

hali 1024 X 1024 piksel boyutundadir.

Bu calismada kullanilan SRGAN modeli, yiiksek ¢Oziiniirliikte goriintiiler elde

etmek i¢in optimize edilmistir. Modelin hiperparametreleri su sekilde belirlenmistir:
. Epochs: 1000
. Upscale Factor: 8

. Crop Size: 88
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Ayrica c¢alismamizda Python programlama dili kullanilarak yapay zeka
laboruvarinda yer alan 4x3090 RTX GPU, 128GB RAM ve AMD Ryzen Threadripper
PRO 3975WX 32-Cores 3.50 GHz isimli CPU ozelliklerine sahip server ile deneyler ve

analizler gergeklestirilmistir

Model, diisiik ¢oziintirliiklii goriintiiler {izerinde yapilan analizlerde, bulaniklik
giderme ve kenar detaylarinin yeniden olusturulmasinda basarili sonuglar vermistir.
Onerilen SRGAN modeli, Cilt Kanseri, Kan Hiicresi Kanseri ve Retina Fundus veri
setlerinde yiiksek PSNR ve SSIM degerlerine ulasarak disiik kaliteli goriintiilerde

uygulanabilirligini kanitlamistir.

Calismamizda kullandigimiz veri setleri, kalite faktorlerine gore olusturulan
diger veri setleri arasindaki sonuglar birbirine yakin olmasina ragmen, maksimum
havuzlama teknigi ile tiiretilen veri kiimesi i¢in elde edilen performans degerlerinin
daha diisiik oldugu tarafimizca tespit edilmistir. Bu durumun temel nedeni, diisiik
¢Oziiniirliiklii goriintiiler olusturulurken gergeklesen veri kaybinin daha yiiksek seviyede
olmasidir. Onerilen model, bu veri seti iizerinde en yiiksek PSNR ve ikinci en iyi SSIM
degerlerine ulasarak, diisik kaliteli goriintiilerde de uygulanabilirligini kanitlamistir.
Bunun yan sira, bulaniklik giderme ve kenar detaylarinin yeniden olusturulmasinda
basarili sonucglar veren SRGAN modeli, gorsel kaliteyi de anlamli 6lgiide artirmistir.
Ancak, maksimum havuzlama yontemiyle iiretilen diisiik ¢oziintirliiklii goriintiilerde
elde edilen iyilesmeler, diger veri setlerine kiyasla daha diisiik kalmistir; ¢linkii bu

gorintiilerin baslangigtaki gorsel kalitesi oldukea diistik diizeydedir.

Yaptigimiz calisma sonucunda, yiiksek c¢oziiniirliiklii referans goriintiilerle
benzer kaliteye sahip siiper ¢oziiniirliiklii gortintiiler liretme noktasinda, %100 ve %90
kalite seviyelerinde tiiretilen veri setleriyle yapilan deneylerde hem gorsel hem de
metrik acidan daha basarili ¢iktilar elde edilmistir. Ayrica hastalik teshisi gibi goriintii
detaylarinin kritik oldugu alanlarda siiper ¢6ziiniirliik yontemlerinin énemli bir katki

saglayabilecegi tarafimca diisiiniilmektedir.
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4 BULGULAR

Bu ¢alismada, farkli veri setleri iizerinde yapilan goriintii isleme yontemlerinin
performans analizi gerceklestirilmistir. Bulgular, PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio),
SSIM (Structural Similarity Index) ve MAE (Mean Absolute Error) 6l¢iitleri iizerinden
degerlendirilmistir. Cesitli veri setlerine iliskin sonuglar grafik ve ¢izelge yardimiyla

sunulmustur.

4.1 Veri Setlerine Gore PSNR ve SSIM Performans Degerlendirmesi
4.1.1 Cilt Kanseri Veri Seti

Gelistirilen SRGAN modeli kullanilarak cilt kanseri veri setindeki yiiksek
¢Oziiniirliklii goriintiiler islenmis ve 1024 X 1024 piksel ¢oziintirliige sahip olan
goriintliler, 4096x4096 piksel coziiniirliige yiikseltilmistir. Model tarafindan iiretilen

cikt1 goriintiiler ile orijinal veri setindeki goriintiilerin karsilastirmas: ise Sekil 4.1°de

sunulmustur.

e

Sekil 4-1. Cilt kanseri veri setinin SRGAN ¢iktis1
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Yaptigimiz ¢alisma sonucunda Sekil 4.2°de goriilecegi iizere, cilt kanseri veri
seti ilizerinde yapilan PSNR ve SSIM performansi gorsellestirilmistir. PSNR degeri
31.06 olarak 6l¢iilmiis olup, goriintii kalitesinin yiliksek oldugunu gostermektedir. SSIM
performansi ise %~85.84 oraninda saptanmis ve bu, islenen goriintiilerin yapisal

biitiinliigiliniin biiyiik 6l¢lide korundugunu isaret etmektedir.

Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) Structural Similarity Index (SSIM)
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Sekil 4-2. Cilt kanseri veri setinde PSNR ve SSIM Performans Grafigi

4.1.2 Retina Fundus Veri Seti

Gelistirilen SRGAN modeli, retina fundus veri setindeki yiiksek ¢oziiniirliiklii
goriintlilerin islenmesi i¢in kullanilmistir. Bu siiregte, baslangicta 1024 x 1024 piksel
¢oziinlirliige sahip olan goriintiiler, model araciligiyla 4096 X 4096 piksel ¢oziiniirliige
yiikseltilmistir. Modelin {irettigi ¢ikti goriintiiler ile veri setindeki orijinal goriintiilerin

karsilastirmasi, Sekil 4.3’te detayli olarak gosterilmistir.
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Sekil 4-3. Retina fundus veri setinin SRGAN ¢iktis1
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Sekil 4.4’e gore, retina fundus veri seti lizerinde yapmis oldugumuz c¢alisma
sonucunda PSNR degeri 30.71, SSIM degeri ise %94.30 olarak hesaplanmistir. SSIM’in
ise oldukca yiiksek olmasi, islenen goriintiilerdeki ince detaylarin basarili bir sekilde

korundugunu gostermektedir.

Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) Structural Similarity Index (SSIM)
— PSAR z SSIM
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Sekil 4-4. Retina fundus veri setinde PSNR ve SSIM Performans Grafigi

4.1.3 Kan Hiicresi Kanseri Veri Seti

Kan hiicresi kanseri veri setindeki yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerin islenmesi
amaciyla gelistirilen SRGAN modeli kullanilmistir. Islem sonucunda, baslangicta
1024 x 768 piksel ¢oziiniirliige sahip olan goriintiiler, model tarafindan 4096 x 3072
piksel ¢oziintirliige yiikseltilmistir. Modelin olusturdugu ¢ikt1 gériintiilerin, orijinal veri

setindeki goriintiilerle karsilagtirmasi ise Sekil 4.5°te ayrintili olarak gdsterilmistir.
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Sekil 4-5. Kan hiicresi kanseri veri setinin SRGAN g¢iktisi.

Sekil 4.6’da detayli incelendiginde kan hiicresi kanseri veri seti icin PSNR 30.97
ve SSIM %88.18 olarak odl¢iimleri tarafimizca tespit edilmistir. Bu sonuglar, veri setinde
tiretilen goriintiilerin orijinal goriintiilerle yiliksek bir yapisal benzerlik tasidigini ortaya

koymaktadir.
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Sekil 4-6. Kan hiicresi kanseri veri setinde PSNR ve SSIM Performans Grafigi

4.2 Genel Performans Karsilastirmasi

Cizelge 4. 1. Veri seti performans degerleri

Veri setleri PSNR SSIM MAE
Cilt Kanseri 31.06 85.84% 1.11%
Retina Fundus 30.71 94.30% 1.80%
Kan Hiicresi Kanseri 30.97 88.18% 1.51%

1000

Cizelge 4.1°de goriildiigii tizere; Cilt Kanseri veri seti, en yiiksek PSNR degerine

sahiptir, bu da en iyi goriintii kalitesini sagladigin1 gostermektedir. Retina Fundus veri

seti, en yliksek SSIM oraniyla en iyi yapisal benzerligi sunmaktadir. Ancak MAE degeri

(%1.80), diger veri setlerine gore bir miktar daha yiiksektir. Kan Hiicresi Kanseri veri

seti, dengeli bir PSNR ve SSIM performansi ile dikkat ¢ekmektedir.

4.3 Yorum ve Degerlendirme

o Farkli veri setleri iizerinde yapilan analizler, goriintii isleme yontemlerinin veri

tiirline gore degisen performanslar sergiledigini gostermektedir.

o Yiiksek SSIM degerleri, goriintiilerin yapisal biitiinliigiiniin basaril bir sekilde

korundugunu isaret etmektedir.
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e PSNR ve MAE sonuglari, islenen goriintiilerin kalite ve hata orani agisindan

tatmin edici oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, ¢esitli medikal goriintiileme veri setlerinde umut verici sonuglar
elde edilmis ve daha genis kapsamli veri setlerinde uygulanabilirlik ag¢isindan dnemli bir

potansiyele sahiptir.
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5 TARTISMA

Bu calisma, diisiik ¢oziiniirliiklii medikal goriintiiler icin siiper ¢oziiniirlikk
modeli kullanarak etkin bir iyilestirme siireci sunmustur. Modelimizin performansi, cilt
kanseri, retina fundus ve kan hiicresi kanseri veri setleri iizerinde PSNR ve SSIM
metrikleri ile degerlendirilmis, Cizelge’de 5.1 de literatiirde yer alan benzer ¢calismalarla

karsilastirilmistir.

Cizelge 5.1. Literatiirdeki Benzer Caligsmalar ve Modelimizin Performansi

Calisma Veri Seti PSNR SSIM Yontem
Wang ve
arkadaslar Cilt Kanseri 29.45 83.67% ResNet Tabanli
(2023)
Zhao ve
arkadaslari Cilt Kanseri 28.80 82.90% U-Net Tabanli
(2022)
Kim ve
arkadaslari Retina Fundus 28.90 91.45% U-Net Tabanl
(2022)
Chen ve
arkadaslar1 Retina Fundus 27.80 90.30% Gan Tabanlh
(2021)
Live Kan Hiicresi
arkadaslari Kanseri 29.80 86.50% Gan Tabanl
(2021)
Zhang ve .
arkadaslar! Kaﬁali‘sfrrie“ 29.20 85.80% Gan Tabanli
(2020)
Bizim Cilt Kanseri 31.06 85.84% SRGAN
Calismamiz
Bizim Retina Fundus 30.71 94.30% SRGAN
Calismamiz
Bizim Kan Hijeresi 30.97 88.18% SRGAN
Calismamiz Kanseri

Cizelge 5.1°de yapilan karsilagtirmalan neticesinde Cilt kanseri veri setinde
modelimiz, 31.06 PSNR ve %85.84 SSIM degerleri elde etmistir. Bu degerler,
literatiirde yer alan Wang ve ark sundugu 29.45 PSNR ve %83.67 SSIM sonuglarina
kiyasla daha uygundur. Wang ve ark modelinde ResNet tabanl bir yap1 kullanilmasina
ragmen, Onerilen modelimiz daha iyi bir yapisal benzerlik korumas: saglamistir [123].
Ayrica, Zhao ve ark caligsmasinda elde edilen 28.80 PSNR ve %82.90 SSIM degerleriyle

kiyaslandiginda da modelimizin tistlinligii agikca goriilmektedir. Zhao ve arkadaglarinin
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U-Net tabanli yOnteminin aksine, modelimiz diisiik ¢o6ziiniirliklii cilt kanseri
goriintiilerinde daha etkili sonuclar almistir. Ozellikle medikal goriintiilerin klinik
anlamda degerlendirilmesinde kritik bir 6neme sahiptir [ 124]. Retina fundus veri setinde
modelimiz 30.71 PSNR ve %94.30 SSIM degerleri ile goriis alaninda etkili bir
performans ortaya koymustur. Literatiirde yer alan Kim ve ark calismasinda 28.90
PSNR ve %91.45 SSIM degerleri saglamistir. Kim ve arkadaslarinin ¢alismasinda U-
Net tabanl bir yaklasim benimsenmis, ancak modelimizin SSIM metriklerinde 6nemli
bir istlinliik sagladig1r goriilmiistiir [125]. Chen ve ark yaptigi calismada elde edilen
27.80 PSNR ve %90.30 SSIM degerleriyle kiyaslandiginda, modelimizin hem gorsel
kalite hem de yapisal biitlinliik agisindan {stlinliikk sagladigr goriilmektedir. Retina
fundus goriintiilerinde damar yapilarint koruma konusunda modelimizin 6nemli bir
avantaj sundugunu gostermektedir [126]. Kan hiicresi kanseri veri setinde ise modelimiz
30.97 PSNR ve %88.18 SSIM degerleri ile 6ne ¢ikmistir. Literatiirde yer alan Li ve ark
calismasinda bu metrikler sirasiyla 29.80 PSNR ve %86.50 olarak rapor edilmistir. Li
ve arkadaglari, GAN tabanli bir model kullanmis olsalar da, modelimiz PSNR ve SSIM
metriklerinde {istlin performans gostermistir [127]. Ayrica, Zhang ve ark ¢alismasinda
elde edilen 29.20 PSNR ve %85.80 SSIM degerleriyle kiyaslandiginda, modelimizin
gorsel kaliteyi artirma ve yapisal benzerligi koruma agisindan daha etkili oldugu ortaya
cikmistir. Bu durum, kan hiicresi goriintiilerindeki detaylarin daha net bir sekilde
korunmas: ve gorsel kalitenin artmasi acgisindan modelimizin 6nemli bir potansiyel

tasidigin1 gostermektedir [128].

Elde edilen bu sonuglar, siiper ¢Oziiniirliik modelimizin, literatiirdeki benzer
caligmalarin ¢ok Otesinde bir performans sundugunu ortaya koymustur. Gelecekte,
literatiire katki saglamak adina, g¢aligmalarimizi genisletmek ve bununla birlikte,
calismanin klinik uygulamalara entegrasyonu ig¢in farkli veri setlerinde daha

genellenebilir sonuclar elde edilmesi amaglanmaktadir.
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6 SONUC VE ONERILER

Yaptigimiz ¢alismada Cilt Kanseri, Kan Hiicresi Kanseri ve Retina Fundus veri
setleri iizerinde uygulanan siiper ¢oziiniirlik modeli, diisiik kaliteli goriintiilerin
tyilestirilmesinde genel olarak basarili sonuglar elde etmistir. Model, farkli medikal
goriintiileme veri setlerinde performansini ¢esitli metriklerle (PSNR, SSIM ve MAE)
degerlendirmistir. Bu degerlendirme, siiper ¢oziiniirlik SRGAN modelinin her {i¢ veri

seti i¢in de goriintii kalitesini artirmada etkili bir arag¢ oldugunu ortaya koymustur.

Kan Hiicresi Kanseri Veri Setinde; PSNR degeri 30.97 ve SSIM degeri %88.18
ile model, en yliksek performansi bu veri setinde sergilemistir. Bu, kan hiicresi kanseri
goriintlilerinde gorsel kaliteyi artirirken yapisal biitlinliigli koruma konusunda da
basarili oldugunu gostermektedir. Retina Fundus Veri Setinde; PSNR degeri 30.71 ve
SSIM degeri %94.30 ile retina fundus goriintiilerinde, Ozellikle yapisal detaylarin
korunmasi acisindan etkili bir performans sergilenmistir. Retina fundus goriintiilerinin
karmasikligina ragmen model, ince damar yapilar1 ve diger gorsel unsurlar1 basarili bir
sekilde yeniden yapilandirmistir. Cilt Kanseri Veri Setinde; PSNR degeri 31.06 ve
SSIM degeri %85.84 ile cilt kanseri goriintiilerinde de model yiiksek ¢oziiniirliik elde
etmis, ancak diger iki veri setine kiyasla SSIM degeri biraz daha diisiik kalmistir. Bu,
cilt kanseri goriintiilerindeki dokularin yapisal olarak daha az karmasik olmasindan

kanaatine varilmistir.

Elde edilen sonuglar, siiper ¢oziiniirlik modelinin tibbi goriintiileme alaninda
onemli bir potansiyele sahip oldugunu gostermektedir. Siiper ¢oziiniirliikk teknolojisi,
diisiik ¢ozilintirliiklii ve smirli kaliteye sahip tibbi goriintiilerin 1iyilestirilmesinde
kullanilarak, daha dogru ve giivenilir tami siireglerine katki saglayabilir. Ozellikle
doktorlarin hastaliklar1 erken asamalarda tespit edebilmesi ve tedavi siirecini dogru bir
sekilde planlayabilmesi icin yliksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler kritik dneme sahiptir. Cilt
Kanseri veriseti, daha homojen yapiya sahip goriintiiler sundugundan model, bu
gorintiilerde oldukca basarili sonuglar elde etmistir. Retina Fundus ve Kan Hiicresi
Kanseri veri setleri, daha karmagsik yapisal ozellikler igerdigi i¢in modelin bu veri
setlerinde daha dikkatli bir iyilestirme yapmas1 gerektigi goézlemlenmistir. Retina
fundus goriintiilerinde yiiksek SSIM degerinin elde edilmesi, modelin yapisal detaylar
ne kadar iyi korudugunu ortaya koyarken, kan hiicresi kanseri goriintiilerinde en yiiksek

PSNR degeri, gorsel kalitenin artirildigin1  gostermektedir. Bu bulgular, siiper
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¢ozlinlirliik modelinin tibbi goriintiileme alaninda uygulanabilirligini ve potansiyelini
ortaya koymaktadir. Modelin daha genis veri setlerinde ve daha gesitli tibbi

goriintiileme tiirlerinde test edilmesi, modelin genellenebilirligini artiracaktir.

Sonug olarak, bu calisma, siiper c¢oziinlirlik modelinin tibbi goriintiilleme
alaninda potansiyelini ortaya koymakta ve bu tiir teknolojilerin tani siireglerine entegre
edilmesinin gelecekte dnemli bir gelisme olabilecegini kanitlar niteliktedir. Calismanin
sonuglar1, siliper ¢ozlniirlik teknolojisinin tibbi goriintileme alaninda 6nemli bir
potansiyele sahip oldugunu gostermistir. Disiik ¢oOziinlirliklii tibbi goriintiilerin
iyilestirilmesi, erken teshis ve tedavi siireclerinin dogru bir sekilde planlanmasina katki
saglayabilir. Ozellikle Retina Fundus ve Kan Hiicresi Kanseri gibi karmasik yapisal
ozelliklere sahip goriintiilerde modelin dikkatli bir iyilestirme siireci gerceklestirdigi,
Cilt Kanseri gibi daha homojen goriintiilerde ise yiiksek performans sergiledigi tespit
edilmistir. Bu bulgular, siiper ¢6ziiniirliik modellerinin tibbi goriintiileme alaninda genis

bir uygulanabilirlige sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
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