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Oz

Tek goriintii siiper ¢oziiniirlik problemi, literatiirde ¢esitli derin 6grenme tabanli teknikler kullanilarak kapsamli c¢aligmalar
yapilmigtir. Derin evrigimli aglar tabanli siiper ¢oziiniirlilk, ok sayida pratik uygulama ile beraber hizla biiyiiyen bir ilgi alan1 haline
gelmistir. Bununla birlikte derin 6grenme tabanli ilk ¢alismalar evrisimli sinir aglar1 tabanli olup, tepe sinyal giiriiltii oran1 odakli
caligmalardir. Son yillardaki ¢ekismeli iretici aglar tabanh gelistirilen modeller sayesinde gorsel kaliteyi artirmak esas amag olarak
belirlenmigtir; fakat bu durum goriintii kalite metrikleri incelendiginde goriilmemektedir. Bu ¢alismada ise agin egitimi sirasinda
kullanilan ag kaybi icin hem ortalama kare hata hem de algisal kayip degerlerinden faydalanilmistir. Ayrica, {i¢ farkli egitim veri
setinin birlegimi yeni bir egitim veri seti olarak kullanilmigtir. Bu etmenlerin sonucunda hem gorsel kalite artirilmis hem de goriintii
kalite metrik degerlerinde ciddi bir artis yakalanmustir. Ek olarak, y1gin normallestirme katmanlar1 ag mimarisine dahil edilmemis ve
baglant1 atlama teknigi kullanilarak derin ag mimarisinin egitim hiz1 artirilmistir. Onerilen modelin basar1 performanst literatiirde yer
alan 6nemli modeller ile karsilastirilmistir. Burada, tepe sinyal giiriiltii oran1 ve yapisal benzerlik indeksi degerleri literatiirde yaygin
kullanilan ii¢ farkl test veri seti igin ayri ayr1 hesaplanmig ve degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde onerilen
modelin diger modellere gore daha basarili oldugu ve daha kaliteli goriintiiler olusturdugu goriilmektedir. Tiim bulgular
degerlendirildiginde onerilen modelin diger modellere kiyasla hem bagar1 hem de egitim hizi bakimindan daha verimli bir model
oldugu goriilmektedir.

Anahtar kelimeler: Siiper ¢oziiniirlikk, Derin 6grenme, Goriintii kalite metrikleri, Yeni egitim veri seti

A New Approach to Improve Visual Quality for Single Image Super Resolution
Applications

Abstract

The single image super resolution problem has been extensively studied in the literature using various deep learning-based
techniques. Super resolution based on deep convolutional networks has become a rapidly growing area of interest with many
practical applications. However, the first studies based on deep learning were based on convolutional neural networks and peak
signal-to-noise ratio (PSNR) oriented. Thanks to the models developed based on generative adversarial networks (GAN) in recent
years, it has been determined as the main objective to increase the visual quality; however, this is not seen when the image quality
metrics are examined. In this study, both mean square error and perceptual loss values were used for the network loss used during the
training of the network. Also, the combination of three different training datasets was used as a new training dataset. As a result of
these factors, both the visual quality has been increased and a significant increase has been achieved in the image quality metric
values. In addition, batch normalization layers are not included in the network architecture and the training speed of the deep network
architecture is increased by using the skip connection technique. The success performance of the proposed model was compared with
the state-of-the-art models in the literature. Here, the peak signal to noise ratio (PSNR) and structural similarity index measure
(SSIM) values were calculated and evaluated separately for three different test data sets commonly used in the literature. When the
obtained results are evaluated, it is seen that the proposed model is more successful than other models and generates higher quality
images. When all the findings are evaluated, it is seen that the proposed model is a more efficient model in terms of both success and
training speed compared to state-of-the-art models.
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1. Giris (Introduction)

Siiper Coziiniirliigiin (SC) temel amaci, daha diisiik
¢Oziiniirliklii gortintiilerden daha yiiksek ¢oziiniirliiklii
bir gorinti olusturmaktir. Yiiksek ¢oziintirlikli
gorlintli, yiksek piksel yogunlugu ve dolayisiyla
orijinal sahne hakkinda daha fazla ayrntilar
sunmaktadir (Toyran, 2008). Gorlntiilerin ~ Oriintii
tanima ve analizinde daha 1iyi performans igin
bilgisayarli gorii uygulamalarinda yiiksek ¢ozliniirliik
ihtiyact yaygindir. Medikal goriintillemede tani igin
yiksek ¢oziiniirliik 6nemlidir (Gu vd., 2020). Ayrica,
gozetim, adli ve uydu goriintiileme uygulamalar: gibi
bir¢ok uygulama, yiiksek ¢oziintirligiin gerekli oldugu
gorlintiide belirli bir ilgi alanmin yakimlagtirilmasini
gerektirmektedir.  Ancak, yiiksek  ¢Oziinirlikli
gorlintiileri elde etmek her zaman miimkiin
olmamaktadir. Bunun nedeni, yiiksek ¢oziiniirliklii
goriintiileme sistemlerinin kurulumunun pahali olmasi
ve ayrica sensoriin, optik iretim teknolojisinin dogal
sinirlamalaridir (Zhang vd., 2018). Bu problemler,
nispeten ucuz olan ve stiper ¢oziiniirliik kavramima yol
acan goriintll igleme algoritmalarinin kullanilmasiyla
asilabilir. Daha az maliyetli olabilecegi ve mevcut
diisik  ¢ozintrlikli  goriintilleme  sistemlerinden
yararlanilabildigi i¢in avantaj saglamaktadir (Anwar
vd., 2020).

Stiper ¢oziiniirliik, bir sahnenin diigiik ¢oziiniirliklii
(glirtiltiilii) gorlintii dizisinin bir kombinasyonunun,
yiksek ¢oziiniirliklii bir goriintii veya goriintii dizisi
olusturmak igin kullanilabilecegi fikrine
dayanmaktadir. Yani, daha dusik ¢oziinirlikte
gozlenen bir dizi goriintii verildiginde, orijinal sahne
goriintlisii yikksek ¢oziniirliikle yeniden olusturulmaya
calisilmaktadir. Siiper ¢oziiniirlik uygulamalarmdaki
genel yaklasim, diisik ¢Ozindrlikli goriintilerin
yikksek  ¢Oziinirlikli  bir  goriintiiniin  yeniden
orneklenmesinden elde edildigi seklindedir
(Chudasama vd, 2020). Daha sonra, girdi goriintiilerine
ve goriintiileme modeline dayali olarak daha yiiksek
¢Oziiniirliige sahip siliper c¢oziiniirliklii goriintiiler
yeniden olusturulmaktadir. Bu nedenle, goriintiilleme
modelinin dogrulugu, siiper ¢oziniirliik icin hayati
onem tagimakta ve yanlig bir modelleme goriintiiyii
daha da  bozabilmektedir.  Stiper  ¢Oziiniirliik
uygulamalarinda, gozlenen goriintiiler bir veya birden
fazla kameradan alinabildigi gibi bir video dizisinin
kareleri seklinde de olabilmektedir. Bu goriintiilerin
ortak bir referans gergevesine eslenmesi gerekmektedir.
Bu islem kayit olarak ifade edilmektedir. Ayrica siiper
¢Oziiniirliik prosediirii istenildigi takdirde hizalanmig
bilesik  goriintiideki  ilgili  bir  bolgeye de
uygulanabilmektedir (Glasner vd., 2009).

Goriinti isleme alaninda énemli bir yere sahip olan
stiper ¢Oziniirlik teknigi; tibbi goriintiileme, uydu
goriintiileme, gozetleme ve giivenlik, astronomik
goriintilleme, askeri goriintilleme vb. uygulama
alanlarinda kullanilabilmektedir (Yue vd., 2018).
Ayrica, son yillarda termal goriintiileme {izerinde de

siiper ¢Oziiniirlik uygulamalar1 yaygmlagmistir (Yan
vd., 2021).

Siiper ¢oziliniirlik kavrami tizerine gergeklestirilen
ilk caligmalarda faydalanilan basit yontemler en yakin
komsu (nearest neighbor), ¢ift dogrusal (bilinear),
bikiibik interpolasyon metotlaridir. Bu teknikler
goriintiiddeki piksellerin komsuluk iligkisine
dayanmaktadir. Bikiibik interpolasyon yontemi diger
iki yonteme kiyasla daha yiiksek kalitede goriintiiler
elde edilmesini saglamaktadir. Buna ragmen kenar
detay bilgilerinin elde edilmesi gibi etmenler i¢in
yetersiz  kalmaktadir. Son  yillardaki ~ donanim
teknolojilerindeki ve derin Ogrenme alanindaki
gelismeler siiper ¢oziiniirliik uygulamalarina olan ilgiyi
artirmistir. Burada, derin ag mimarilerinin geleneksel
yontemlere goére daha basarili sonuglar elde ettigi
goriilmiistiir (Dong vd., 2016).

Derin 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirliik caligmalari
icin ilk olarak evrigimli sinir aglart (CNN) tabanl
modeller kullanilmigtir. Dong vd. SRCNN modelini
sunmuslar ve diisik c¢ozlnirlikli -  yiiksek
¢oziiniirliiklii goriintiiler arasinda ugtan uca haritalama
(end to end mapping) teknigini uygulamislardir (Dong
vd., 2015). Daha sonra Kim vd. SRCNN modelinden
esinlenerek tasarladiklar1 VDRS modelinde kalimti
Ogrenme (residual learning) yonteminden
yararlanmiglardir.  Ayrica evrisim  katmanlarimin
sayisini 3 yerine 20 olarak diizenlemigler ve daha
basarili sonuglara ulasmiglardir. Burada, PSNR degeri
0,5-1 dB ve SSIM degerleri ise %1-3 araliginda artis
gerceklesmistir (Kim vd., 2016).

CNN tabanli gerceklestirilen uygulamalarda, daha
cok ortalama kare hatayr (MSE) olabildigince
minimize etmek amaglanmistir. Son yillarda ise
gorsellik acisindan daha kaliteli goriintiiler elde
edebilmek amaciyla cekismeli {dretici aglar (GAN)
tabanli modeller onerilmistir (Goodfellow vd., 2014).
Ledig vd. SRGAN modelini gelistirmisler ve bu
modelin dretici aginda baglanti atlama teknigi
uygulamislardir. SRGAN modeli, gorsellik agisindan
CNN tabanli modellere gore daha basarili sonuglara
ulagilmasint saglamistir (Ledig vd., 2017). Bu durum
GAN tabanli siiper ¢oziiniirliik uygulamalarina olan
ilgiyi artrmistir.  Wang vd. SRGAN modelini
gelistirerek yogun blok (dense block) kullandiklari
ESRGAN modelini 6nermislerdir. Burada, SRGAN
modeli ile karsilastirildiginda 0.1-0.4 dB araliginda
artiglar elde ettigi gozlenmistir (Wang vd., 2020).
Yakin zamanda gergeklestirilen diger bir ¢aligmada ise
Senalp ve Ceylan gelistirdikleri TSRGAN ile siiper
¢Oziintirliik uygulamalar1 gerceklestirilmis ve oldukga
basarili sonuclar elde etmislerdir. Burada, SRGAN
modeline gore PSNR degerinde 0.6 dB, SSIM
degerinde ise %2 daha basarili sonuglar elde edilmistir
(Senalp ve Ceylan, 2021).
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2. Materyal ve Metot (Material and
Method)

Bu boliimde, gerceklestirilen siiper ¢oziiniirliik
uygulamalarinda kullanilan veri setleri, gelistirilen
derin ag mimarisi ve bagar1 performansi degerlendirme
Olciitleri ile ilgili detayli bilgiler paylasilmaktadir.

2.1. Veri setleri (Datasets)

Bu caligmada, derin ag mimarisinin egitim siirecini
gergeklestirmek amaciyla BSD300, T91 ve General100
veri setlerinin (Dong vd., 2016) birlestirilmesiyle yeni
bir veri seti olusturulmustur. Boylece farkli goriintii
boyutu ve pozlama ozelliklerinden faydalanilmistir.
Egitim veri seti 391 adet goriintiden meydana
gelmektedir. Bu veri setine ait 6rnek goriintiiler Sekil
1’de paylasilmistir. Derin ag test siirecinde ise Set5,
Setl4 ve BSD100 veri setleri (Ledig vd., 2017) ayri
ayrt olacak sekilde kullanmilmistir. Boylece egitilen
derin ag 119 goriintii {izerinde test edilmistir .

e A

Sekil 1. Egitim veri setinden 6rnek goriintiiler (Sample images
from the training dataset)

2.2. Derin ag mimarisi (Deep network architecture)

Bu boliim, siiper ¢Oziiniirlik ¢aligmalarinin
basarisini artirmak ve daha hizli bir egitim siireci

Uretici ag mimarisi

16artik degerli bloklar

D k3n128s1

—

Elementwise Sum

yerine getirebilmek amaciyla gelistirilen SISRGAN
(Single  Image Super Resolution  Generative
Adversarial Networks) modeli ile ilgili detayli bilgiler
vermektedir. Onerilen bu model cekismeli iiretici aglar
(GAN) tabanli bir model olup, iiretici (generator) ve
ayirt edici (discriminator) ag kisimlarindan meydana
gelmektedir (Radford vd., 2015). Uretici ag, x4 iist
6lcekleme yaparak siiper ¢oziiniirliklii goriintiiyti (SC)
meydana getirmektedir. Modelin ¢aligma prensibine
gore ag kaybindan yararlanarak geri yayilim
(backpropagation) teknigi uygulanmaktadir (Senalp ve
Ceylan, 2020). SISRGAN mimarisinin genel gosterimi
Sekil 2” de verilmistir.

&
'
'
Digiik Cozunrlikla (DC) Gorinti 1
— !

P v

l AYIRT EDICI AG [MEEp SISRGAN Kaybi

Yitksek Goziinirliikli (YC) Gériintii (Referans)

Sekil 2. SISRGAN mimarisi (SISRGAN architecture)

Onerilen SISRGAN modelinde y1gim
normallestirme  (batch normalization) katmanlari
kullanilmayarak egitim hizt artirllmigtir.  Ayrica
kullanilan swish aktivasyon fonksiyonu sayesinde
negatif kisimda da 6grenme saglanmistir. Ek olarak,
iiretici ag kisminda baglanti atlama (skip connection)
teknigi uygulanarak hem modelin basarisi artirilmis
olup hem de egitim siireci kolaylastirilmustir. Uretici ve
ayit  edici  aglarin mimarileri  Sekil  3’te
gosterilmektedir.

Ust dlgekleme katmanlari (n)

k3n64s1 ¢ k3n128s1 } k3n512s1

Subpixel Conv(x2)

g Elementwise Sum

e Elementwise Sum

Atlamali baglanti

Ayirt edici ag mimarisi

k64n64s2  kan12gs2 K4N25652  Kk4n51252  k4n1024s2  k3n512s1

k3n64s1

k3025651

Leaky RelLU

Sekil 3. Uretici ve ayirt edici a§ mimarileri (Generator and discriminator networks)
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Matematiksel Ifade:

1
Sy = mmWZ L sroan ((35(3 (156), 17 (1)

n=1

Denklem 1°’de verilen formiilde 56’ derin ag
modelinin agirlik ve sapma degerlerini ifade ederken G
ise SC goriintilyl temsil etmektedir. Ayrica, InD ¢ ve
1<

o ise sirasiyla egitim veri setine ait DC ve YC 6rnek

goriintiileri temsil etmektedir. Algisal kayip (perceptual
loss) degerini temsil eden Lggpsay » aynt zamanda geri

yayilim yonteminde kullanilan derin agm kaybidir ve
metrik degerlerindeki iyilesmenin yani sira gorsel
kaliteyi de artirabilmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu
algisal kayip degeri Denklem 2°de verilen formiille
hesaplanmaktadir (Johnson vd., 2016).

I‘toplam(SISRGAN) = Lmse + ngg + Lgeki,smeli
%/_/

I-it;erik

)

Ortalama Kare Hata (MSE), derin ag modellerinin
basarisint gosteren pozitif degerli bir O6lgiittiir. MSE
degerinin azalmast modelin basarisinin ~ arttigini
gostermektedir. MSE, Denklem 3’te verilen formiille
hesaplanmaktadir ve n veri setinin boyutunu, e; ise
tahmin ile esas deger arasindaki hata degerini temsil
etmektedir.

VGG kayip degeri hesaplanirken dnceden egitilmis
VGG19 modelinden yararlanilmis olup, hesaplama
formulii Denklem 4’te verilmistir. G¢(|D‘?), SC
goriintliyli, 1 ise YC goriintiiyii temsil etmektedir.
Ayrica ¥/, i. maksimum havuzlama (maxpooling)
katmanindan dnce j. konvoliisyon katmanindaki 6zellik
haritalarin1 ~ gdsterirken, Wij ve Hij ozellik
haritalarinin boyutlarini géstermektedir (Gu vd., 2020).

1 W

L\S/EGH :W"—H','m:l n:l(‘//i,j(lYC)m,n_l//i,j(G(ﬂ('DQ))m,n)z (4)

1]

Cekismeli kaywp (adversarial loss), daha kaliteli
goriintiiler olusturabilmek amaciyla yapisal olarak
benzerligi artirma esasina dayanarak hesaplanan bir
kayip degeridir. Bu kayip degerinin formulii Denklem
5’te verilmistir. Ayirt edici agin tiim egitim veri seti
tizerindeki olasiliklarina bagl olarak hesaplanmaktadir.
D, (G,( %)), SC goriintiiniin YC (referans) goriintiiye

ne Olciide benzedigini gostermektedir.

N

L(S;(ékb‘meli = Z - Iog Da (Gﬁ (I = )) (5)

n=1

2.3. Goriintii kalite metrikleri (Image quality
metrics)

Tepe sinyal giiriltd oran1 (PSNR), iki sinyal
arasindaki  sinyal kalitesini  etkileyen bozulma
guriiltiisiniin  etkisine bagli bir oran hesaplama
amactyla kullanmilmaktadir. iki gériintii i¢in hesaplanan
bu oran desibel formunda hesaplanmaktadir. PSNR
degeri, sinyaller genis dinamik araliklara sahip oldugu
icin desibel o&lgeginin  logaritma terimi  olarak
hesaplanmaktadir. Tepe sinyal giiriiltii orani, diisiik
kalitedeki goriintiilerin yeniden olusturulmasi sonucu
stiper ¢oztinirliklia goriintiilerin kalitelerini
degerlendirmek i¢in kullanilan en yaygin ve onemli
kalite degerlendirme metriklerindendir. Orjinal sinyal
referans veri olarak kabul edilirken, glrilti ise
sikistirma veya bozulmadan kaynaklanan hata olarak
tanimlanmaktadir. PSNR, yeniden yapilandirma
kalitesine iligkin insan algisinin yaklagik tahmini olarak
ifade edilebilmektedir. PSNR degerinin hesaplama
formiilii Denklem 6’da verilmistir. Bu denklemde, lo
referans  goriintiiyli, | ise olusturulan siiper
¢coztiniirliikli goriintiiyii temsil etmektedir (Javaid vd.,
2013).

PSNR = 20 x logy (255, MSE (1,1 )) 6)

Yapisal benzerlik indeksi (SSIM), algiya dayali bir
metriktir. Bu yontemde goriintii bozulmasi, yapisal
bilgilerdeki  algisal  degisiklik  olarak  kabul
edilmektedir. Yapisal bilgi terimi, birbirine giiglii
sekilde bagli pikseller veya uzamsal olarak kapali
pikseller hakkinda vurgu yapmaktadir. Bu gii¢lii bir
sekilde birbirine bagimli pikseller, goriintii alanindaki
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gorsel nesneler hakkinda daha onemli bazi bilgileri
belirtmektedir. SSIM, goriintii ve videolarn algilanan
gorsel kalitesini tahmin etmektedir. Yani, orijinal ve
yeniden olusturulmus iki goriintii arasindaki benzerligi
Olgmektedir. SSIM degerinin hesaplama formiilii
Denklem 7’de verilmis olup, plr(n) ve plp(n)
sembolleri, referans(lr) ve bozuk(lp) goriintii dizisinin
n. ¢ergevesinin ortalamasini temsil etmektedir. Ayrica,
olr(n) ve alp(n), referans(lr) ve bozuk (Ip) goriintii
dizisinin n. ¢ergevesinin standart sapmasini temsil
etmektedir. C1, C2 ise kararsizliktan kaginmak igin
kullanilan sabitlerdir (Dosovitskiy ve Brox, 2016).

[2ul5 (n) i (n) +C1 12011y (n) +C2]
[ () + (1) +CL Lo (1) 01 () +C2

SSIM =

3. Siiper Coziiniirliikk Uygulamalarimin

Sonugclari (The Results of Super Resolution
Implementations)

Bu boliimde, gerceklestirilen uygulamarin egitim
stirecleri ve uygulamalar sonucunda elde edilen
sonuglar hakkinda detayli bilgiler yer almaktadir.

DC BiKUBIK

SRCNN

SRGAN

3.1. Egitim siirecinin detaylari (Training details)

Bu c¢aligmada, derin Ogrenme tabanli siiper
¢oziiniirliik modellerinin egitim siiregleri igin CPU E5-
2680 iglemci ve 32 gb GeForce GTX 1080 Ti ekran
kartina sahip bir i istasyonu kullanilmistir. Derin
aglarin egitimi 10.000 iterasyon (epoch) sonunda
tamamlanmistir. Burada, 6nerilen SISRGAN modelinin
diger modellere gore egitim hizinin daha yiiksek
oldugu gozlemlenmis olup, agin egitimi 14 saat
stirmigtiir. Ek olarak, TSRGAN aginin egitimi 18 saat
stirerken, SRGAN agmm egitimi ise 19 saatte
tamamlanmustir. Ayrica, Onerilen modelde
optimizasyon algoritmasi olarak Adam algoritmasi
kullanilmis ve 6grenme orani 0.001 tercih edilmistir.

3.2. Elde edilen sonuclar (The results obtained)

Bu boliimde egitilmis derin ag modellerinin SetS5,
Set14 ve BSD100 test veri setleri iizerinde elde edilen
sonuglar hem gorsel olarak hem de metrik degerleri
olarak sunulmaktadir. Ug test verisine ait sonuclar ayri
ayrt paylasgilmigtir. Burada, 6nerilen SISRGAN derin
ag modelinin sonuglar1 literatiirde yer alan yeni ve
gelismis modellerle (SRCNN, SRGAN, TSRGAN)
karsilagtirilmistir. Modellerin test iglemleri sonucu elde
edilen siiper ¢ozinirlikli sonug gorintiilerinden
ornekler Sekil 4’te goriilmektedir. Bu goriintiilerin yani
sira diisiik ¢oziniirlikli ve yiliksek ¢oOziiniirliklii
(referans) gortintiilere ait 6rnekler de paylasilmstir.

TSRGAN  SISRGAN Y

Sekil 4. Elde edilen goriintiilerden 6rnekler (Examples of the obtained images)

Journal of Intelligent Systems: Theory and Applications 6(1) (2023) 52-58 56



Daha sonra, farkli test veri setlerindeki
gorlintiilerden  olusturulmus  siiper  ¢oziiniirliklii
goriintiilerin  basar1 performanslar1 PSNR ve SSIM
goriinti kalite  metrikleri  dikkate alinarak
degerlendirilmistir.  Elde  edilen  goriintiilerden
hesaplanan metrik degerlerinin sonuglar1 Tablo 1’de
verilmistir. Elde edilen en iyi sonuglar kalin bi¢imde,
ikinci en iyi degerler ise alt1 ¢izili olarak gosterilmistir.
PSNR ve SSIM sonuglar1 incelendiginde onerilen
modelin SRCNN, SRGAN ve TSRGAN modellerine
gbre daha iistiin bir basar1 elde ettigi goriilmektedir.
PSNR degerleri dikkate alindiginda, Onerilen
SISRGAN modeli TSRGAN modeline gore 0.5 dB,
SRGAN modeline gore 0.8-1.3 dB araliginda ve
SRCNN modeline gore ise 0.2-0.6 dB araliginda daha

Tablo 1. PSNR ve SSIM sonuglari (PSNR and SSIM results)

basarili sonuclara ulastigi goézlemlenmistir. Ayrica
SSIM degerleri incelendiginde, SISRGAN modelinin
TSRGAN ve SRGAN modelleri ile karsilastirildiginda
2-6% araliginda daha basarili oldugu goriilmiistiir.
Bunun yani sira evrisimli sinir aglar1 tabanlit SRCNN
modeli ile karsilastirildiginda ise yine daha basarili
olmasina ragmen daha yakin degerler elde edilmistir.
BSD100 veri seti iizerinde yiiriitiilen test calismalari
sonucunda SRCNN modeli en iyi SSIM degerini elde
ederken ikinci en iyi degeri 6nerilen SISRGAN modeli
elde etmistir. Bunun disinda tiim test caligsmalarinin
neticesinde onerilen SISRGAN modeli en iyi sonuglara
ulagsmay1 basarmistir. TSRGAN modeli ise genel
sonuglarda en iyi ikinci degerlere ulastigi gézlenmistir.

DC Bikiibik interpolasyon SRCNN SRGAN TSRGAN SISRGAN YC (Referans)

Set5

PSNR 25.256 27.372 28.549 28.328 28.785 29.216 0
SSIM 0,7742 0,8211 0,8522 0,8492 0,8754 0,9065 1
Set 14

PSNR 22.981 25.140 27.289 26.654 27.213 27.487 o
SSIM 0,6685 0,7366 0,7914 0,7841 0,7879 0,8092 1

BSD100

PSNR 24.162 25.583 26.251 25.578 26.492 26.817 0
SSIM 0,6514 0,7052 0,7486 0,6993 0,737 0,7461 1

4. Sonuglar (Conclusions)

Bu makalede goriiniir goriintiiler i¢in derin 6grenme
tabanli yeni bir sliper ¢6ziiniirlik modeli 6nerilmistir.
Bu model literatiirde 6nemli yere sahip modellerle
kargilagtirllmis ve hem gorsel algi kalitesi hem de
gorlinti  kalite metrikleri agisindan daha basarilt
sonuglar elde ettigi gorilmistir. Bu caligmalar
sirasinda ii¢ farkli egitim veri seti birlestirilerek yeni
bir egitim veri seti olusturulmustur. Onerilen
SISRGAN modeli ve literatiirdeki giincel basarrya
sahip modeller icin gerceklestirilen test asamalari
sirasinda literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan ii¢
farkl: test veri setinden faydalanilmistir. Boylece farkli
goriintiiler lizerinde modelin basaris1 ispatlanmistir.
Onerilen modelin basarisindaki en énemli etmenlerden
birisi de agin egitimi sirasinda farkli goriintiilerden
yararlanilmasidir.

Ayrica, Onerilen modelde yigin normallestirme
katmanlar ¢ikarilip, konvoliisyon katmanlarinin

artirtlmasi sonucu modelin basaris1 daha net bir sekilde
ortaya konulmustur. Burada, baglant1 atlama tekniginin
kullanilmasiyla beraber agin egitim hiz1 bakimindan da
daha verimli bir model elde edilmistir. Ek olarak,
onerilen model ¢ekismeli iiretici aglar tabanli bir model
olmasina ragmen tepe sinyal giiriiltii oran1 (PSNR) ve
yapisal benzerlik indeksi (SSIM) metrikleri agisindan
da evrisimli sinir aglar1 tabanli SRCNN modeline gore
iistlin bir basar1 gostermistir. Bunun 6nemli olmasinin
sebebi ise evrisimli sinir aglar1 tabanli modellerin
literatiirde daha ¢ok PSNR-odakli modeller olarak
ifade edilmesidir. Buradaki amag¢ gorsel kaliteden
ziyade metrik degerlerinde basar1 elde etmektir. Buna
karsin bu makalede gerceklestirilen ¢aligmalardaki
amag¢ gorsel olarak daha kaliteli siiper ¢oziniirliikli
goriintiiler olusturmak ve bunu metrik degerleri ile
desteklemektir. Gergeklestirilen siiper ¢Oziiniirliik
uygulamalar1 neticesinde, kenar detay bilgilerinin
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(yiiksek frekans bilgileri) basarili sekilde elde edildigi
ve bulanikligin giderilerek daha net siiper ¢oziiniirlikli
goriintiilerin ~ dretildigi  goriilmistir. Bu  durum
hesaplanan goriintii kalite metriklerinin degerleri de
incelendiginde agik bir sekilde ortaya konmustur.
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