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ABSTRACT

The term of resolution is of great importance for various computer vision
applications. In recent years, super resolution applications to increase image
resolutions have become the focus of researchers, thanks to hardware
advances. In this paper, a new deep learning-based super resolution model
(SISRGAN) is proposed. In addition, three different datasets with different
quality levels were created from the CelebA dataset for super resolution
applications. The results obtained as a result of the studies were compared
with the state-of-the-art models in the literature using image quality metrics.
The proposed deep network model showed a superior success in terms of
both visual quality improvement and metric values. The proposed model
showed a success performance of approximately 0.5 db in PSNR values, 2%
in SSIM values and 1 unit in BRISQUE values compared to the TSRGAN
model, which achieved the second best values in terms of metric values. In
addition, it has been seen that the low resolution image quality in which the
super resolution image will be created directly affects the success.
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OZET

Coziintirlik kavrami, ¢esitli bilgisayarli gorii uygulamalar1 igin bilylik 6nem
arz etmektedir. Son yillarda donanimsal ilerlemeler sayesinde goriintii
¢ozlnirliiklerini  artrmaya ydnelik siiper ¢Oziiniirlik uygulamalar
aragtirmacilarin odak noktasi haline gelmistir. Bu ¢aligmada ise yeni bir derin
Ogrenme tabanli siiper ¢oziiniirliik modeli (SISRGAN) onerilmistir. Ayrica,
stiper ¢oziiniirlik uygulamalart i¢in CelebA veri setinden farkli kalite
seviyelerinde ii¢ farkli veri seti olusturulmustur. Caligmalar sonucunda elde
edilen sonuglar goriintii kalite metrikleri kullanilarak literatiirde yer alan
onemli modeller ile karsilastirilmistir. Onerilen derin ag modelinin hem
gorsel kalitedeki iyilesme hem de metrik degerleri agisindan daha dstiin bir
basari ortaya koymustur. Onerilen model, metrik degerleri bakimindan en iyi
ikinci degerleri elde eden TSRGAN modeline gore PSNR degerlerinde
yaklasik 0.5 db, SSIM degerlerinde %2 ve BRISQUE degerlerinde 1 birim
daha {dstiin bir basari performansi ortaya koymustur. Ek olarak, siiper
¢oziiniirliklii  goriintiiniin  olusturulacag: diisiik ¢oziintirliklii  goriintii
kalitesinin basariy1 dogrudan etkiledigi goriilmiistiir.
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1. GIRiS

Coziinirliik, belirli bir birim igindeki piksel yogunlugunun bir 6l¢iisiidiir. Daha yiiksek ¢oziiniirliiklii gériintiiler,
goriintil hakkinda daha fazla ayrinti saglamaktadir. Bazi alanlarda, {izerinde ¢alisilacak gorsellerin ayrintilarini
artirmaya 6nemli derecede ihtiyag duyulmaktadir [1].

Siiper ¢oziiniirlilkk, diisiik ¢oziintrliklii goriintiileri minimum kayipla gelistirmek i¢in kullanilan bir tekniktir. Bu
teknik, giiriiltii giderme ve bulaniklastirma gibi ¢esitli islemleri i¢erebilmektedir. Goriintii iyilestirme, insan
anlayisimi gelistirmek ve hesaplamali gorevlerden daha yiiksek dogruluk degerleri elde etmek i¢in 6nemlidir.
Daha yiiksek ¢Oziinirliik, sahne hakkinda daha fazla ayrinti saglamaktadir [2]. Stper ¢oztniirlikteki ilk
algoritmada Fourier doniigiimii tanitildi ve verilen ¢oziim arastirmacilar tarafindan ilgiyle takip edildi. Bir sinir
ag1 ile ¢ozilen bu ¢ozimde, parmak izi goriintiilerinin ¢oziintrliigini iyilestirmek igin calisma
gerceklestirilmigtir. Algoritma tabanli siiper ¢oziiniirlik uygulamalari igin siiper ¢Oziiniirliik terimi yapilacak
olursa, yiiksek ¢Oziniirlilk (referans) goriintiiniin disiik ¢6zinirlikkli karsihigindan tahmini ve referans
goriintiiye yaklagimi olarak tanimlanabilmektedir [3].

Interpolasyon gibi siiper c¢oziiniirliige benzer bazi geleneksel goriintii iyilestirme yontemleri vardir.
Interpolasyon, siiper ¢dziiniirliige benzer bir tekniktir ancak interpolasyon yiiksek frekansli ayrimtilar1 basarili bir
sekilde elde edememektedir. Interpolasyon teknigi, en yakin komsu interpolasyonu, ¢ift dogrusal interpolasyon
ve bikiibik interpolasyon gibi birkag basit ve uygulamasi kolay yontemleri kapsamaktadir; fakat gorsel kalite
acisindan da iyi sonuglar gostermemektedirler. Bu yontemler arasinda en iyi sonuglari bikiibik interpolasyon
teknigi elde etmekte ve bu yontem 4x4 (16 piksel degeri) komsuluk iliskisinden yararlanmaktadir. Buna karsin
cift dogrusal interpolasyon tekniginde 2x2 komsuluk iliskisi kullanilirken, en yakin komsu tekniginde ise en
yakin piksel noktasinin degeri baz alinmaktadir [4].

Son yillardaki donanim teknolojilerindeki ve derin Ogrenme alanindaki gelismeler siiper c¢oziiniirliik
uygulamalarina olan ilgiyi artirmigtir. Burada, derin ag mimarilerinin geleneksel yontemlere gore daha basarilt
sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Siiper ¢oziiniirliik, bircok alanda énemli uygulamalara sahiptir. Ornek olarak;
sahnelerde nesne tespiti (6zellikle kiigiik nesneler), gézetleme videolarinda yiiz tanima, tibbi goriintiileme,
uzaktan algilamada goriintiillerin yorumlanmasinin iyilestirilmesi, astronomik goriintiiller ve adli tip gibi
uygulama alanlar1 gosterilebilmektedir [5]. Bunlarin yani sira son yillarda termal ve hiperspektral gortntiileme
gibi alanlarda da siiper ¢6ziiniirliik metotlarindan yararlanilmaktadir [6].

Derin 6grenme tabanl siiper ¢oziiniirlik ¢aligmalari i¢in ilk olarak evrigimli sinir aglart (CNN) tabanlt modeller
kullanilmistir. Dong vd. SRCNN modelini sunmuslar ve diisiik ¢oziiniirlikli- yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler
arasinda uctan uca haritalama (end to end mapping) teknigini uygulamiglardir [7]. Ancak, bu tiir sig sinir aglari,
giris goriintiilerinin ¢ok seviyeli 6zelliklerini elde etme yetenegini smirli tutmustur. Onceki kenarm goriintii
stiper ¢Oziiniirligii icin elverigli olmasina dikkat ederek, Liang vd. Derin ag modelini egitmek i¢in ilk olarak
diisiik ¢ozinirlikli (DC) goriintiileri ile Sobel kenarlarimi kullanmiglardir [8]. Bununla birlikte modelin
basarisinda bariz bir iyilesme elde edilememistir. Daha sonra Kim vd. SRCNN modelinden esinlenerek
tasarladiklar1 VDRS modelinde kalinti 6grenme (residual learning) yonteminden yararlanmiglardir. Ayrica
evrisim katmanlarmin sayisini 3 yerine 20 olarak diizenlemisler ve daha basarili sonuglara ulagsmislardir. Burada,
PSNR degeri 0,5-1 dB ve SSIM degeri ise %1-3 araliginda artig gostermistir [9].

CNN tabanli gergeklestirilen uygulamalarda, daha ¢ok ortalama kare hatay1 (MSE) olabildigince minimize etmek
amaglanmistir. Son yillarda ise gorsellik agisindan daha kaliteli goriintiiler elde edebilmek amaciyla ¢ekismeli
tiretici aglar (GAN) tabanli modeller onerilmistir [10]. Ledig vd. SRGAN modelini gelistirmisler ve bu modelin
iiretici aginda baglanti atlama teknigi uygulamislardir [11]. SRGAN modeli, gorsellik agisindan CNN tabanh
modellere gore daha basarili sonuglara ulagilmasini saglamistir. Bu durum GAN tabanli siiper ¢oziiniirliik
uygulamalarina olan ilgiyi artirmistir. Park vd. yalnizca olusturulan goriintiileri degil, ayn1 zamanda &zellik
alanindaki hiyerarsik 6zellikleri de ayirt etmek igin iki ayirt ediciye sahip GAN yapisina benzer bir model olan
SRFeat'i sunmuglardir [12]. Bu ek ayirt edici ag, siiper ¢oziiniirliiklii goriintiileri olustururken tiretici ag1 6zellik
yaklagimina dikkat cekmeye zorlamaktadir. Daha sonra, Wang vd. SRGAN modelini gelistirerek yogun blok
(dense block) kullandiklart ESRGAN modelini 6nermislerdir. Bu modelin yapisinda, her yogun blogun girisi
ayn1 zamanda siradaki blogun ¢ikisina da baglidir ve artik 6grenme (residual learning) teknigini gii¢lendirecek
sekilde baglantilar diizenlenmistir [13]. Burada, SRGAN modeli ile karsilastirildiginda 0.1-0.4 dB araliginda
artiglar elde ettigi gozlenmistir. Yakin zamanda gerceklestirilen diger bir caligmada ise Senalp ve Ceylan
gelistirdikleri TSRGAN ile siiper ¢oziiniirliik uygulamalar gergeklestirilmis ve oldukg¢a basarili sonuglar elde
etmislerdir. Burada, SRGAN modeline gére PSNR degerinde 0.6 dB, SSIM degerinde ise %2 daha basarili
sonuglar elde edilmigtir [14].

Bu c¢alismada, literatiirde yaygin olarak kullanilan veri seti lizerinde siiper ¢oziiniirlik uygulamalari
gerceklestirmek icin yeni bir derin 6grenme tabanli model dnerilmistir. Ayrica, kullanilan veri setindeki goriintii
kalitesinin bagar1 performansi tizerindeki etkisini incelemek amaciyla, kullanilan veri setinden yararlanarak daha
diisiik kalite goriintiilerden olusan iki farkli yeni veri seti daha olusturulmustur. Sonraki bdliimlerde bu veri
setleri, gelistirilen derin ag modeli ve sonuglarin degerlendirilmesi hakkinda detayl bilgiler verilmistir.
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2. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, gerceklestirilen siiper ¢oziiniirliik uygulamalari i¢in kullanilan ve farkli kalitede olusturulan veri
setleri, gelistirilen derin ag mimarisi (SISRGAN) ve basar1 performans: degerlendirme olgiitleri ile ilgili detayli
bilgiler verilmektedir.

2.1. Veri Setleri

Bu calismada, dnerilen derin ag mimarisinin egitim ve test islemleri literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan
CelebA veri seti [15] iizerinde yerine getirilmistir. Bu veri setinden rastgele segilen 2000 goriintiiden 1900 tanesi
egitim, 100 tanesi ise test siirecleri icin ayrilmistir. Bu goriintiiler yiiksek ¢oziintirliiklii (YC-referans) goriintiiler
olarak degerlendirilmis ve bazi 6rnekler Sekil 1°de paylasilmistir. CelebA veri setine ait bu yiiksek ¢oziiniirliiklii
goriintiiler 178x218 boyutlarindadirlar. Daha sonra bu yiiksek ¢oziiniirliiklii (referans) goriintiler MATLAB
ortaminda 1/4 oraninda alt 6lgeklenerek (down-scaling) diisiik ¢Oziiniirliiklii goriintii veri seti olusturulmustur.
Boylece 1900 yiiksek-diisiik ¢oziiniirliiklii goriintii ¢ifti egitim siireci icin hazir hale getirilmistir. Olusturulan bu
veri setine ek olarak, yiiksek ¢Oziinirlikklii gorintiilerin alt 6lgeklenmesi sirasinda %90 kalite faktorii ile
kaydetme ve 4x4 maksimum havuzlama (max. pooling) yontemleri kullanilarak daha az kalitede diisiik
¢Oziiniirlikli goriintiler elde edilmistir. Boylece ii¢ farkli yiiksek-diisiik ¢oziiniirliiklii egitim ve test veri setleri
meydana getirilmistir. Ayrica, gerceklestirilen siiper ¢oziiniirliik uygulamalar1 sirasinda egitim ve test veri setleri
birbirinden tamamen farkli olacak sekilde diizenlenmistir.

Sekil 1. CelebA veri setine ait rnek goriintiiler.

2.1. Derin Ag Mimarisi

Bu béliim, siiper ¢oziiniirliik ¢alismalarinin basarisini artirmak ve daha hizli bir egitim siireci yerine getirebilmek
amaciyla gelistirilen SISRGAN (Single Image Super Resolution Generative Adversarial Networks) modeli ile
ilgili detayli bilgiler vermektedir. SISRGAN modeli literatiirde 6nemli yere sahip TSRGAN [4] modelinden
esinlenerek daha yiiksek kalitede siiper ¢oziiniirliiklii goriintiiler elde etmek amaciyla gelistirilmistir. Onerilen bu
model ¢ekismeli iiretici aglar (GAN) tabanli bir model olup, iiretici (generator) ve ayirt edici (discriminator) ag
kisimlarindan meydana gelmektedir [16]. Uretici ag, x4 iist dlgekleme yaparak siiper ¢oziiniirliiklii goriintiiyii
(SC) meydana getirmektedir. Modelin calisma prensibine gore ag kaybindan yararlanarak geri yayilim
(backpropagation) teknigi uygulanmaktadir. SISRGAN mimarisinin genel gosterimi Sekil 2’de verilmistir.

| YG goriintii( referans)

........................................

CUA kaybi

igerik kaybi
(VGG+OKH)

Ureticiag

Sekil 2. SISRGAN mimarisi.

Onerilen SISRGAN modelinde y1gin normallestirme (batch normalization) katmanlar1 kullanilmayarak egitim
hiz1 artirilmistir. Ayrica kullanilan swish aktivasyon fonksiyonu sayesinde negatif kisimda da Ogrenme
saglanmistir. Ek olarak, tiretici ag kisminda baglanti atlama (skip connection) teknigi uygulanarak hem modelin
basarist artirilmis olup hem de egitim siireci kolaylastirilmistir. Uretici ve ayirt edici aglarin mimarileri Sekil 3’te
gosterilmektedir. SISRGAN modeline ait derin ag mimarisi genel olarak konvoliisyon, aktivasyon ve yogun

3
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(dense) katmanlarindan meydana gelmektedir. Ayrica, liretici ag mimarisinde iist 6lgekleme (up-scaling) islemini
gerceklestirmeye yarayan alt piksel konvoliisyon (sub-pixel convolution) katmanlart kullanilmaktadir.
Gelistirilen modelde x4 iist 6lcekleme faktorii igin iki adet alt piksel konvoliisyon katmani yer almaktadir.

Uretici a§ mimarisi
16 artik degerli bloklar Ust dlgekleme katmanlari (n)

K3n64s1 K3nbds1 : Bn12s1 : k3nS1251

k3n12851

3 = : 3
a 3 B <
H i H &
2 H =
g ip 5
§ H g
] "] a
Ust dlgekleme faktorii = 2"
o . - Atlamali baglanti
Aylft edici ag mimarisi
K64N64S2  an128) KAN2SGS2  KAnSI2s2  kan102452  K3nS12s1  Kk3n2S6s1  K3n6dsi k3n25651
\\ 4a
Sekil 3. Uretici ve ayirt edici ag mimarileri.
Matematiksel Ifade:
1 N
— min_— DGy |YC 1
J =min N ZLSISRGAN (G§G ()1, &)
n=1

Denklem 1’de verilen formiilde 5G , derin ag modelinin agirlik ve sapma degerlerini ifade ederken G ise SC

goriintliyii temsil etmektedir. Ayrica, |r? © ve IrT ¢ ise sirastyla egitim veri setine ait DC ve YC 6rnek goriintiileri

temsil etmektedir. Algisal kayip (perceptual loss) degerini temsil eden LSISRGAN , aynt zamanda geri yayilim

yonteminde kullanilan derin agin kaybidir ve metrik degerlerindeki iyilesmenin yani sira gorsel kaliteyi de
artirabilmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu algisal kayip degeri Denklem 2’de verilen formiille hesaplanmaktadir
[17].

Ltoplam(SlSRGAN) = I—mse + ngg + Lgeki;meli 2

I-i(;erik

Ortalama Kare Hata (MSE), derin ag modellerinin basarisini gosteren pozitif degerli bir 6l¢iittiir. MSE degerinin
azalmasi modelin bagarisinin  arttiint  gostermektedir [18]. MSE, Denklem 3’te verilen formiille
hesaplanmaktadir ve n veri setinin boyutunu, ej ise tahmin ile esas deger arasindaki hata degerini temsil
etmektedir.

1
MSE = — > eJ? 3)

VGG kayip degeri hesaplanirken dnceden egitilmis VGG19 modelinden yararlanilmis olup, hesaplama formulii
Denklem 4’te verilmistir. G (1°¢), SC gorintiiyd, I"* ise YC goriintiyi temsil etmektedir. Ayrica /; ;, I.

maksimum havuzlama (maxpooling) katmanindan o6nce j. konvoliisyon katmanindaki ozellik haritalarim
gosterirken, W, ; ve H; ; Ozellik haritalarmm boyutlarmi géstermektedir [19].

H.

1 Wy M
ngi- YT Z(V/i,j(IYC)m,n _'//i,j(G(,,(I DC))m,n)z 4
! Wi,jHi,j m=l n=l

Cekismeli kayip (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.

4
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Ayirt edici agin tim egitim veri seti lizerindeki olasiliklarina bagli olarak hesaplanmaktadir. D, (G p(l °)), SC
goriintiiniin YC (referans) goriintiiye ne 6l¢iide benzedigini gostermektedir.

N

Lé%kismel[ = Z - Iog Da (Gﬁ (I o )) (5)

n=1

2.2. Degerlendirme Kriterleri

Tepe sinyal giiriiltii oran1 (PSNR), iki sinyal arasindaki sinyal kalitesini etkileyen bozulma giiriiltiisiiniin etkisine
bagl bir oran hesaplama amaciyla kullanilmaktadir. iki gériintii i¢in hesaplanan bu oran desibel formunda
hesaplanmaktadir. PSNR degeri, sinyaller genis dinamik araliklara sahip oldugu icin desibel 6l¢geginin logaritma
terimi olarak hesaplanmaktadir. Tepe sinyal giiriiltii orani, diisiik kalitedeki goriintiilerin yeniden olusturulmasi
sonucu siiper ¢oziiniirliiklii gortintiilerin kalitelerini degerlendirmek i¢in kullanilan en yaygin ve 6nemli kalite
degerlendirme metriklerindendir. Orjinal sinyal referans veri olarak kabul edilirken, giiriiltii ise sikistirma veya
bozulmadan kaynaklanan hata olarak tanimlanmaktadir. PSNR, yeniden yapilandirma kalitesine iliskin insan
algisin yaklagik tahmini olarak ifade edilebilmektedir. PSNR degerinin hesaplama formiilii Denklem 6’da
verilmistir. Bu denklemde, lg referans goriintiiyii, | ise olusturulan siiper ¢oziiniirliklii goriintiiyli temsil
etmektedir [20].

PSNR = 20 log, (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 bagl
pikseller veya uzamsal olarak kapali pikseller hakkinda vurgu yapmaktadir. Bu giiglii bir sekilde birbirine
bagimli pikseller, goriintii alanindaki gérsel nesneler hakkinda daha 6nemli bazi bilgileri belirtmektedir. SSIM,
goriintii ve videolarin algilanan gorsel kalitesini tahmin etmektedir. Yani, orijinal ve yeniden olusturulmus iki
goriintlii arasindaki benzerligi 6lgmektedir. SSIM degerinin hesaplama formiilii Denklem 7°de verilmis olup,
uIR(n) ve plp(n) sembolleri, referans(lr) ve bozuk(lp) goriintii dizisinin n. gergevesinin ortalamasini temsil
etmektedir. Ayrica, glr(n) ve alp(n), referans(lr) ve bozuk (Ip) goérintii dizisinin n. gergevesinin standart
sapmasini temsil etmektedir. C1, C2 ise kararsizliktan kaginmak i¢in kullanilan sabitlerdir [21].

[2ulg (n) () +CL (201 g1 (n) +C2]

SSIM =
[#'RZ(“)+ﬂ'D2 (n)+c1 ][Gle(n)+alD2(n)+C2] @)

Kor/referanssiz goriintii uzamsal kalite degerlendiricisi (BRISQUE), referans istemeyen bir 6l¢iim metrigidir. Bu
algoritma istatistik tabanli ve referanssiz bir goriintii kalite degerlendirme metodudur. BRISQUE algoritmasinin
icindeki detay kayiplari, istatistiksel gozlem ve yontemler yardimiyla herhangi bir referansa ihtiya¢ duyulmadan
hesaplanmaktadir. Hesaplanan bu deger 0’a yaklastikca detay kaybi azalacagindan dolayr goriintiiniin
tyilestirilmesi ¢aligmalarinin daha basarili oldugu kabul edilmektedir.

3. GERCEKLESTIRILEN SUPER COZUNURLUK UYGULAMALARI
3.1. Egitim Siireclerinin Detaylar

Bu caligmada, derin 6grenme tabanh siiper ¢ziiniirlitk modellerinin egitim siire¢leri icin CPU E5-2680 islemci
ve 32 gb GeForce GTX 1080 Ti ekran kartina sahip bir is istasyonu kullanilmistir. Derin aglarmn egitimi 10.000
iterasyon (epoch) sonunda tamamlanmistir. Burada, 6nerilen SISRGAN modelinin diger modellere gore egitim
hizinin daha yiiksek oldugu gozlemlenmis olup, agmn egitimi 19 saat siirmiistlir. Ek olarak, TSRGAN aginin
egitimi 23 saat siirerken, SRGAN agmin egitimi ise 25 saatte tamamlanmistir. Ayrica, Onerilen modelde
optimizasyon algoritmasi olarak Adam algoritmasi kullanilmis ve 6grenme orani 0.001 tercih edilmistir.

3.2. Siiper Coziiniirlik Uygulamalarmin Sonuclar:

Bu béliimde, olusturulan ii¢ farkli veri seti lizerinde gerceklestirilen siiper ¢oziiniirlilk uygulamalarinin sonuglari
ayr ayri olacak sekilde paylagilmigtir. CelebA veri seti ve bu veri setinden faydalanarak olusturulmus diger iki
veri seti i¢in ylriitillen caligmalarda x4 {ist 6lgekleme teknigi kullanilmigtir. Calismalar sonucu elde edilen siiper
¢Oziiniirliiklii goriintiilerin  kalitesi goriintii kalite metrikleri olan PSNR ve SSIM dlgiitleri baz alinarak
degerlendirilmistir. Ayrica, gorsel bir degerlendirme yapabilmek amaciyla diisiikk ¢oziintirliiklii, yiliksek
¢Oziiniirliiklii ve tretilen sliper ¢oziiniirliiklii goriintiilere ait bazi1 6rnekler Sekil 4’te paylasilmistir. Burada,
Bolim 2.1°de detaylica aciklanan {i¢ farkli veri seti ile gergeklestirilen g¢aligmalarin sonuglar1 ayri ayri
sunulmustur. Elde edilen goriintiiler incelendiginde %100 ve %90 kalite faktorii ile olusturulan veri setleri i¢in
yerine getirilen ¢aligmalarda sonuglarin gorsel olarak yakin oldugu ve %100 kalite faktorii ile olusturulan
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goriintiilerin daha kaliteli oldugu gozlemlenmistir; fakat 4x4 maksimum havuzlama yontemi ile elde edilen
goriintiiler iizerinde yiiriitiilen calismada ise basarinin daha diisiik seviyede kaldig1 goriilmektedir. Bu durum,
elde edilen diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerde piksel degerlerine dair veri kaybinin ¢cok daha yiiksek olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte maksimum havuzlama ydntemiyle bir veri seti olusturularak ilk defa
gergeklestirilen siiper ¢oziiniirlik uygulamasinda, onerilen SISRGAN modelinin literatiirde yer alan 6nemli
modellere (SRCNN, SRGAN, TSRGAN) kars1 daha iistiin bir bagariya ulastigi gézlenmistir ¢iinkii kenar detay
bilgileri (yliksek frekans bilgileri) daha iyi sekilde olusturularak daha net siiper ¢oziiniirliikli goriintiiler
meydana getirilmistir. Sekil 4 incelendiginde, 6zellikle SISRGAN modeli olmak iizere siiper ¢oziiniirlik
tekniklerinin goriintiileri iyilestirme konusunda hem bulaniklik giderme hem de yiiksek frekans bilgilerinin elde
edilmesi agisindan bagarili sonuclar elde ettigi goriilmiistiir. Elde edilen bu gorsel sonuglar, stiper ¢oziiniirlikli
goriintii formunun olusturulacag: diisiik ¢oziiniirliiklii ham goriintiiniin  ¢ozlinlirligliniin basar1 performansi
iizerinde oldukga etkili oldugunu gostermistir.

Gelistirilen derin ag modelinin basarisini sayisal degerlerle de destekleyebilmek amaciyla ti¢ farkli veri seti igin
PSNR ve SSIM degerleri bagimsiz olarak hesaplanmistir. Hesaplanan goriintii kalite metriklerinin sonuglari
Tablo 1’de verilmis ve en iyi degerler kalin, en iyi ikinci degerler ise alti ¢izili olarak gosterilmistir. Burada,
onerilen SISRGAN modelinin genel ¢ergevede en basarili sonuglar elde ettigi gézlenirken, TSRGAN modelinin
ise en iyi ikinci basariya sahip oldugu goriilmektedir. SISRGAN modeli TSRGAN modeline gére PSNR
degerlerinde 0,3-0,5 dB araliginda iistiin bir basar1 performansi ortaya koymustur. Ayrica, SSIM degerleri
dikkate alindiginda yaklasik %2 daha basarili sonuglar elde etmistir; ancak maksimum havuzlama ile elde edilen
veri setinde ise TSRGAN modeline yakin bir basari ile en iyi ikinci degere sahiptir. Ek olarak, PSNR odakl
modeller olarak degerlendirilen evrigimli sinir aglari tabanli SRCNN modeline karsi da oldukca yiiksek degerlere
ulasarak gorsel kalitenin yaninda metrik degerleri acisindan da SISRGAN modeli basarisin1 kanitlamistir.
Ayrica, PSNR ve SSIM metriklerinin yan1 sira BRISQUE (Blind/Referenceless Image Spatial Quality Evaluator)
metrigi ile sonuclar degerlendirilmistir. Referans tabanli olmayan bu metrik algisal kaliteyi 6lgmek amaciyla
kullanilmistir. BRISQUE metrik degeri 0-100 araliginda degerler almakta ve diisiikk deger daha iyi bir algisal
kaliteyi ifade etmektedir. Tablo 1°de paylasilan sonuglar Onerilen modelin BRISQUE metrigi agisindan da
literatiirdeki modellere gore basarili oldugu ve referans goriintiiniin  degerlerine olduk¢a yaklastigi
gbzlemlenmistir.

DC Bikiibik int.

SRCNN YC (Referans)
’ ) e e

%100 Kalite
faktorii

9990 Kkalite
faktorii

4x4 maksimum
havuzlama

. 4 r &

Sekil 4. Farkli veri setleri i¢in elde edilen siiper ¢oziiniirliiklii ytiiz goriintiileri.
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Tablo 1. PSNR ve SSIM sonuglari.
Bikiibik SRCNN SRGAN TSRGAN SISRGAN YC

D¢ interpolasyon [7] [11] [14] (Onerilen) (Referans)
%100 kalite
faktorii
PSNR 21,437 23,238 24,956 24,663 25,294 25,714 )
SSIM 0,723 0,749 0,785 0,771 0,794 0,816 1
BRISQUE 36,685 31,603 30,311 27,093 24,967 23,623 17,449
%90 kalite
faktorii
PSNR 21,118 22,826 24,552 24,419 25,046 25,315 )
SSIM 0,671 0,698 0,758 0,734 0,761 0,783 1
BRISQUE 38,683 35,804 32,543 29,965 27,604 26,970 17,449
4x4 maksimum
havuzlama
PSNR 15,762 16,912 20,364 19,814 20,148 20,554 )
SSIM 0,604 0,626 0,685 0,668 0,692 0,690 1
BRISQUE 52,578 49,635 48,001 41,877 42,640 41,822 17,449
4. SONUC

Bu makalede, goriiniir yliz goriintiileri i¢in yeni bir derin 6grenme tabanli siiper ¢dziiniirliik modeli 6nerilmistir.
Onerilen SISRGAN modeli gekismeli iiretici aglar tabanli bir model olup, hem algisal olarak gérsel kaliteyi
artirmak hem de goriintii kalite metrikleriyle bunu gosterebilmek amaciyla gelistirilmistir. Ayrica, derin agin
egitim ve test asamalarinda kullanilan diisiik ¢6ziinirlikklii goriintiilerin kalite seviyesinin, yeniden olusturulan
stiper ¢oziinirlikli goriintilerin  kalitesine olan etkisini gozlemleyebilmek igin CelebA veri setinden
olusturulmus ti¢ farkli kalite seviyesine sahip veri setleri lizerinde c¢aligmalar yerine getirilmistir. Calismalar
sonucu elde edilen biitiin sonuglar PSNR ve SSIM degerleri dikkate alinarak literatiirde yer alan yeni ve istiin
basarili modeller ile karsilastirilmistir. Sonuglar degerlendirildiginde oOnerilen derin ag modelinin diger
modellere kars1 oldukga {istiin bir basariya sahip oldugu gozlemlenmistir. Bununla birlikte, kalite faktorleri ile
olusturulan veri setleri tizerindeki sonuglar birbirine yakin degerlerde olmasina ragmen maksimum havuzlama
teknigi ile elde edilen veri seti i¢in yiiriitiilen ¢aligmalarin sonuglar1 daha diisiik degerlerdedir. Bu durumun en
biiylik sebebi, siiper ¢ozliniirliikli goriintiiniin iretilecegi diisiik ¢oziiniirlikli goriintiideki veri kaybinin ¢ok
daha yiiksek seviyede olmasidir. Onerilen model bu veri seti {izerindeki galismalarda da en iyi PSNR ve en iyi
ikinci SSIM degerlerine ulagarak, diisiik kalitedeki goriintiiler iizerinde de uygulanabilir oldugunu kanitlamistir.
Ek olarak, bulaniklik giderme ve kenar detay bilgilerinin elde edilmesi agisinda da basarili sonuglar gdsteren
SISRGAN modeli gorsel kalite agisindan da Onemli oranda iyilesmeler gostermistir. Burada, maksimum
havuzlama ile elde edilmis diisiik ¢6ziinirliikli goriintiilerdeki iyilesmeler biraz daha diisiik seviyede kalmistir,
¢linkii bu goriintiiller diger veri setlerindeki goriintiilere gore ¢ok daha diisiik gorsel kaliteye sahiptir. Sonug
olarak, yiiksek ¢Oziinilirliklii referans gorintiilere yakin kalitede siiper ¢oziintirliklii goriintiller olusturma
bakimindan %100 ve %90 kalite faktorleri ile tiiretilen veri setleri {izerindeki ¢aligmalar hem gorsel hem de
metrik degerleri dikkate alindiginda daha basarili sonuglar ortaya koymustur. Gergeklestirilen tim siiper
¢oziinlirlik uygulamalarmin gosterdigi yiiksek basart performansi, goriintileme cihazlarinin kullanildigt
projelerde daha diisiik maliyetli kameralardan faydalanarak proje maliyetini diigiirme konusunda arastirmacilara
bir alternatif sunmaktadir. Ayrica, goriintii detaylar bilgilerinin énemli oldugu hastalik teshisi gibi medikal
uygulamalar i¢in siiper ¢oziiniirliik yontemlerinin faydali olabilecegi ongoriilmektedir.
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