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OZET

Bu ¢alismada ultrason goriintiileme yontemindeki diisiik goriintii ¢ozlniirligl ve kalitesini
iyilestirmek icin Derin Ogrenme algoritmalarindan yararlanilarak siiper ¢oziiniirliik
uygulanmustir. Diger yontemlerden farkli olarak, siiper ¢ozliniirliik, ultrason goriintiilemenin
son safhasi olan B-mod gorintiiler tizerinde uygulanmistir. Bu maksatla, tasarlanan bir derin
ag (DECUSR agi) 28 bine yakin ultrason goriintiisiine sahip bir egitim kiimesi ile 4 farkli (2,
3, 4 ve 8 kat) biiyiiltme faktorii i¢in egitilmis ve en iyi performans i¢in optimize edilmistir.
DECUSR modelinin basaris1 8 adet goriintii kalitesi metrigi ile literatiirdeki diger 7 yontemle
kiyaslanmustir. Uygulanan yontemin basarisi ayrica tek yonlii varyans analizi (ANOVA) ve
Welch t-testi ile de dogrulanmistir. Sonuglar derin 6grenme algoritmalar1 ile B-mod
sathasinda elde edilen siiper ¢oziiniirliiglin diger safhalarda ve yontemlerle elde edilen
¢oziiniirliikten daha basarili oldugunu gozler dniine sermistir. Ilave olarak, derin dgrenme
aglarimin egitilmesinde izlenecek en iyi yontemin bulunmasi amaciyla; insan viicudunun
belirli bir bolgesi veya organina ait goriintiiler ile bir derin agin yerel egitilmesinin ya da her
bolgeden rastgele alinan karma goriintiiler ile egitilmesinin agin performansi lizerindeki
etkileri kapsamli bir deney diizenegiyle arastirllmistir. Bunun haricinde, egitim verisi
miktarmin egitimin basarisint nasil etkiledigi de irdelenmistir. Neticede, yerel egitim
yapilmasinin agin basarisini artirmadigi, hatta kimi durumda rastgele karma goriintiiler ile
egitim yapmanin daha basarili sonu¢ verdigi ve derin aglarin egitimden edindigi bilgilerin
egitim bolgesinden bagimsiz oldugu gosterilmistir. Diger taraftan, egitimde kullanilan
goriintli miktarinin artiritlmasinin agin performansina dogrudan katki sagladigr da gozler
oniine serilmistir. ilave olarak, B-mod gériintiiler iizerinde mi yoksa radyo frekans sinyali
formatindaki ultrason verisi tizerinde mi uygulanan siiper ¢oztiniirliigiin daha basarili oldugu
da ayrica ele alinmistir. Bulgular, B-mod goriintiilerde elde edilen siiper ¢éziintirliigiin ¢ok
daha istiin oldugunu ortaya koymustur. Bu c¢alismadan elde edilen tiim sonuglar B-mod
ultrason goriintiilerinde derin 6grenme ile siiper ¢oziinlirliiglin ultrason goriintiillemedeki
diistik ¢ozilintirliik sorununun giderilmesinde umut vaat ettigini gostermistir.

Bilim Kodu : 92418
Anahtar Kelimeler : Derin 6grenme, ultrason, siiper ¢oziiniirliik, konvoliisyonel sinir ag1
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ABSTRACT

In this study, the low image resolution and quality in the ultrasound imaging was improved
by implementing the super resolution with Deep Learning algorithms. Unlike other methods,
the super resolution is applied to B-mode images, which is the final stage of ultrasound
imaging. For this purpose, a deep network (denominated as DECUSR) has been trained for
4 different (2, 3, 4, and 8 scales) magnification factors and optimized for the best
performance with a training set consists of nearly 28 thousand ultrasound images. The
success of the DECUSR network was compared with 7 other methods in the literature via 8
image quality metrics. The success of the applied method was also confirmed by one-way
analysis of variance (ANOVA) and Welch’s t-test. The results revealed that the super
resolution obtained in the B-mode phase with deep learning algorithms is more successful
than the resolution obtained in other phases or other methods. In addition, in order to find
the best method to be followed in the training of deep learning networks; the effects of local
training of a deep network with images from a specific region or organ of the human body,
or, training with fused random images taken from each region were investigated with a
comprehensive experiment. Apart from this, how the amount of training data affects the
success of education was also examined. As a result, it has been shown that local training a
deep network with a particular region does not improve its success. However, in some cases,
training with fused random images yields more successful results. The information obtained
by deep networks is independent of the training region. On the other hand, it has been
demonstrated that increasing the number of training images directly contributes to the
performance of the network. In addition, it is also examined whether the super resolution
applied to B-mode images or ultrasound radio frequency signals is more successful. The
findings revealed that obtaining the super resolution on B-mode images is much superior.
All the results obtained from this study showed that the super resolution implemented by
deep learning algorithms on B-mode ultrasound images is promising in eliminating the low
resolution problem in ultrasound imaging.
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TESEKKUR

Calismalarimda bana sabirla destek veren ve miistesna kisiligiyle ornek olan kiymetli
hocam Prof. Dr. Hasan S. BILGE hocama ve yardimim hig esirgemeyen kiymetli hocam
Dog. Dr. Aslihan TUFEKCI hocama cami goniilden tesekkiir ederim. Ayrica, isimlerini tek
tek sayamayacagim kadar fazla olan, ¢ocuklugumdan giiniimiize dek iizerimde emegi olan
tiim hocalarima da ¢ok tesekkiir ederim. Bu anlamda, herkesin oldugu gibi, benim de ilk
Ogretmenlerim olan ve emeklerinin karsiligini hi¢cbir zaman 6deyemeyecegim canim annem

Miinise TEMIZ ve canim babam Salih TEMIZ’e sonsuz tesekkiir ederim.

Hayatimin diger anlarinda oldugu gibi, bu zorlu siirecte de her daim yanimda olan ve bana
katlanan sevgili esim Emine TEMIZ’e tesekkiirden cok daha fazlasin1 bor¢luyum. Dogdugu
giinden beri ve bu ¢alismanin her safthasinda kah tepemde, kah kucagimda, kdh yanimda
oynayarak ve benimle ¢alisarak biiyiiyen; kendisinden ¢ok sey 6grendigim canim kizim
Azra’ya yasanilan her an i¢in sonsuz tesekkiir ederim. O’nu bana verene de sonsuz tesekkiir

ederim.

Her daim ailemizin yaninda olup desteklerini hi¢ esirgemeyen ve dolayisi ile bu ¢calismada
da gizli emekleri bulunan sevgili kayivalidem Zeynep CIFCI ve ailesinin degerli iiyeleri

Kenan, Siindiis, Betiil ve Ali Kaan’a ayr1 ayr1 tesekkiir ederim.

Bu doktora tezi Tiirkiye Bilimsel Arastirma Kurumu (TUBITAK) tarafindan 119E015
numaralt 1002 Hizli Destek Programi ile desteklenmistir. Bu vesile ile projenin hayat
bulmasinda emegi gecenlere -ki danisman hocamin katkis1 ¢ok biiyiiktiir-, TUBITAK
calisanlarina ve odedikleri vergilerle donanim ihtiyacimizi gideren ve dolayisi ile bu

calismaya vesile olan biitiin vatandaslarimiza da ¢ok tesekkiir ederim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

c Ultrason dalgasi ilerleme hizi

cm Santimetre

cm? Santimetrekare

db Desibel

f Frekans

Hz Hertz

kg Kilogram

KHz Kilohertz

kW Kilowatt

mz Metrekare

m?3 Metrekiip

MHz Megahertz

Rayl Akustik direng (kg/(m?s))

S saniye

pm Mikrometre

0 Agt

Kisaltmalar Aciklamalar

2B Iki boyutlu

3B Ug boyutlu

4B Dort boyutlu

ADMM Alternatif yonelim yontemi
(Alternating direction method of multipliers)

AE Otomatik kodlayici (Autoencoder)

ANOVA Tek yonlii varyans analizi (One-way analysis of variance)



Kisaltmalar

BDBM

BT
CPU
CDE
CG
CKE
DC
DO

ERGAS

EYKE
FSIM
GAN
GKM

GMSD

GPU
GPY

HaarPsi

HDTV

HVS

loT

Xiv
Aciklamalar

Cift dogrusal degisim blok eslestirme

(Bilinear deformable block maching)

Bilgisayarli tomografi (Computerized tomography)
Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit)
Cift dogrusal enterpolasyon (Bilinear interpolation)
Coklu goriinti

Cift kiibik enterpolasyon (Bicubic interpolation)
Diistik ¢oziiniirliik

Derin 6grenme

Boyutsal evrensel goreli sentez hatasi

(Dimensional global relative error of synthesis)

En yakin komsu enterpolasyonu (Nearest neighboor interpolation)
Nitelik benzerlik indeksi (Feature similarity index)

Cekismeli tiretici ag (Generative adversarial network)

Goriintii kalitesi metrigi

Gradyan biiyiikliik benzerlik sapmasi

(Gradient magnitude similarity deviation)
Grafik islemci birimi (Graphical processing unit)
Gradyan patlamas1 veya yitimi (Exploding or vanishing gradient)

Haar dalgacik temelli algisal benzerlik indeksi

(Haar wavelet-based perceptual similarity index)
Yiiksek tanimli televizyon (High definition television)
Insan gérme sistemi (Human visual system)

Es fazli dordiin (In-phase quadrature)

Nesnelerin interneti (Internet of things)



Kisaltmalar
KAG
KSA
Lek
Lbek
Lnck
LSTM
MAD
MAP
MRG
MSE

MSSSIM

NCB

PAMSE

PC-MUSIC

PSF
PSNR
RBM
RelLU
RNN
RVNN
SAM

SCC

SC

XV

Aciklamalar

Kontrast ajanlari ile goriintiileme (Contrast agents imaging)
Konvoliisyonel sinir ag1 (Convolutional neural network)
Birlesme katmani

Dogrudan biiyiiltme katmani

Nitelik ¢ikarma katmani

Uzun kisa donemli hafiza (Long short term memory)
Ortalama mutlak sapma (Mean absolute deviation)
Maksimum sonsal tahmin (Maximum posteriori)
Manyetik rezonans goriintiileme

Ortalama karesel hata (Mean squared error)

Cok boyutlu yapisal benzerlik indeksi
(Multi-scale structural similarity index)

Nitelik ¢ikarma bloku

Algisal uygunluk ortalama karesel hata

(Perceptual-fidelity aware mean squared error)

Faz uyumlu ¢oklu sinyal siiflandirma

(Phase coherent multiple signal classification)

Nokta sa¢ilim fonksiyonu (Point spread function)

Tepe sinyalin giiriiltiiye oran1 (Peak signal to noise ratio)
Yasakli Boltzman makinesi (Restricted Boltzman machine)
Dogrultulmus dogrusal birim (Rectified linear unit)
Yinelemeli sinir ag1 (Recurrent neural network)
Ozyineli sinir ag1 (Recursive neural network)

Spektral a¢1 esleyici (Spectral angle mapper)

Uzamsal korelasyon indeksi (Spatial correlation index)

Stiper ¢oziintirliik (Super resolution)



Kisaltmalar
SDTV

SK

SSIM

TPU

TR-MUSIC

YB
YC
YDK
YSA

VIF

XVi

Agiklamalar

Standart tanimli televizyon (Standard definition television)
Seyrek kodlama (Sparse coding)

Yapisal benzerlik indeksi (Structural similarity index)
Tensor igsleme birimi (Tensor processing unit)

Zaman tersinme ¢oklu sinyal siniflandirma

(Time reversal multiple signal classification)
Yineleme bloku

Yiiksek ¢oziiniirliik

Yarim deger kalinlig1 (Half-value thickness)

Yapay sinir ag1

Gorsel uygunluk indeksi (Visual fidelity index)



1. GIRIS

Ultrason goriintiileme (UG) yiiksek frekansa sahip ses dalgalarinin goriintiilenen ortama
(doku, organ vb.) génderilmesi ve yansiyan ses dalgalarmin gesitli tekniklerle islenmesi ile
gerceklestirilen bir goriintiileme teknigidir. 1950’lerden gliniimiize gittikce yaygin bir
bicimde kullanilmaktadir. Jinekolojide, kalp, karaciger, bobrek, pankreas, prostat gibi
organlarin goriintiilenmesinde yaygin bir bicimde kullanilmaktadir. UG, duragan bir
medikal goriintii ediniminin yaninda, hizli ve dinamik goriintiilerin edinimine de olanak
saglamaktadir. Ornegin, kardiyologlar sik¢a kalbin ve kalp kapakciklarimin anlik
gortintiilerini UG ile gorebilmekte, kadin dogum doktorlart ise ana rahmindeki bebegin
durumunu anlik izleyebilmektedir. Benzeri sekilde, acil ve hizli goriintiileme ihtiyaci
duyuldugunda ilk bagvurulan yontemlerin basinda gelmektedir. Ayrica, diger medikal
goriintiileme tekniklerine nazaran hem hasta hem de uygulayici (radyolog, doktor vb.)
acisindan radyasyon yaymadigi i¢in daha zararsiz, giivenilir ve maliyeti disiiktiir.
Gilinlimiizde portatif sekilde de tiretilmektedir. Mobil kullanima uygun oldugu i¢in ihtiyag
duyulan yere kolaylikla taginip gotiiriilebilir.

Bahsi gecen avantajlarinin yaninda UG’nin en biiylik dezavantaj1 ¢oziiniirliigiiniin oldukca
diisiik olusudur. Diisiik ¢oziiniirliiklii (DC) ultrason goriintiilerinin daha yiiksek ¢oziiniirliige
(YC) sahip goriintiilere doniistiiriilmesi tibbi agidan teshis ve tanida biiyiik 6nem arz
etmektedir. Goriintli kalitesinin diisiikliigli tibbi goriintiileme uzmaninin veya doktorlarin
gorlintiiyli yorumlamasini gii¢lestirmekte, baz1 durumlarda yanlis teshis yapmalarina neden

olabilmektedir.

UG, iki ana asamada uygulanan ydntem ve teknikler ile elde edilir. [lk asama 6n isleme
sathasi, ikinci asama ise ardil isleme safhasi olarak adlandirilir. On isleme safhasi ses
dalgasimin evre uyum (coherence), bant genisligi, dogrusal olmayan yayilim, séniimleme,
emilim gibi ¢esitli fiziksel 6zellikleriyle ilgilenir ve ayrica kullanilan cihaz iizerinde degisik
teknikler ile goriintiiniin daha iyi elde edilmesine calisir. Ikinci asama ise, halihazirda bir
radyo frekans (RF) sinyaline donilismiis olan ses verisi tlizerinde gesitli sinyal isleme ve
gorilintii isleme yontem ve teknikleri uygulanarak nihai goriintii en iyi sekilde elde edilmeye

caligir [1].



UG’nin DC sorununun iistesinden gelmek i¢in hem 6n isleme hem de ardil isleme
sathalarinda gesitli yontemler ve teknikler kullanilmistir. On isleme safhasinda ultrason
dalgasinda cesitli hiizmeleme (beamforming) yontemleri, odaklanmayla ilgili cesitli
yontemler, apodizasyon, diirtii sikistirma (puls compression) teknikleri, ¢esitli (uzamsal,
frekans vb.) kuvvetlendirme (compounding), ses dalgasi harmonileri {izerinde uygulanan
teknikler ve diirtii evirme (pulse inversion) gibi pek ¢ok yontem denenmistir. Hiizmeleme
yontemleri ses dalgasinin goriintiilleme ortaminda daha iyi sekilde yayilmasi i¢in farkli ¢esitli
diizenlemeleri icerir. Kuvvetlendirme teknikleri daha iyi kalitede goriintii elde etmek icin
coklu goriintiiniin birlestirilmesine odaklanir. Diirtii evirme yOntemi ultrason dalgasinin
ardisik gonderiminden ve ters kopyasindan elde edilen iki yanki arasindaki farklarin
analizinden yararlanarak goriintii kalitesini iyilestirmeyi amaclar. Ardil isleme sathasinda
ise cesitli filtreleme teknikleri, dalgacik (wavelet) doniisimleri, ters konvoliisyon
(deconvolution), baz1 enterpolasyon teknikleri, 6grenmeye dayali teknikler vb. yontemler

uygulanmistir [1].

Derin 6grenme (DO) kavramu, geleneksel yapay sinir aglarindan (YSA) ¢ok daha derin, yani
katman say1s1 geleneksel YSA’lara gore oldukga fazla olan aglar igin kullanilan bir terimdir.
Ayrica, konvansiyonel sinir aglarindan ¢ok daha geliskin ve basarimi yiiksek farkl: tipte ag
mimarilerini de ifade etmektedir. Giinlimiizde, hesaplama basarimi yiliksek donanimlar
sayesinde, yiizlerce katman sayisindan olusan ve milyonlarca parametreye (néron vb.) sahip
derin aglar ile biiyiik veri gibi yiiksek hacimli veriler lizerinde ¢ok yiiksek hesaplama
islerinin icrasi siradan ve giinliikk yapilabilen igler haline gelmistir. Bu donanimlarin basinda
paralel islem birimleri (GPU) gelmektedir. GPU’lar ¢ok boyutlu dizilerin (tensor) tek seferde
islenebilmesine imkan verdikleri i¢in, merkezi islem birimlerine (CPU) gore oldukca yiiksek
hizlarda hesaplama islerini kotarabilmektedir. Boylece, oldukga yiiksek parametre sayilarina
sahip DO algoritmalari ile bile muazzam biiyiikliikteki verilerin islenmesi ve yiiksek hacimli
hesaplama gorevlerinin kabul edilebilir makul zaman dilimleri icerisinde kotarilabilmesi

saglanmustir.

Bir donem arastirmacilarin ilgisinin azalmaya basladig1 DO algoritmalari, ImageNet goriintii
siiflandirma yarismasinda Krizhevsky, Sutskever ve Hinton’un [2] gelistirdikleri DO
algoritmasinin gosterdigi lstiin performans ile tekrar arastirmacilarin dikkatini {izerine
cekmistir. Bu tarihten sonra ¢ogu arastirma ve uygulama alaninda, géstermis olduklari iistiin

performanslar ile diger yontem ve tekniklere ¢ok ciddi fark atmistir. Ornegin, smiflandirma,



nesne tanima, orlintli tanima, dogal dil islemede, bilgisayarla gérmede, medikal goriintiilerin
islenmesinde ve daha bir¢ok sayisiz alanda basarisini kanitlamistir ve giiniimiizde yaygin bir

bi¢imde kullanilmaktadir.

Siiper ¢oziiniirliik (SC), mevcut olan goriintiiniin belirli bir 6lgekte biiyiitiilmesi ile beraber
mevcut olan goriintii ¢oziiniirliiglinii iyilestirme hatta daha iyi detaylara sahip goriintii elde
etme isidir. Optik goriintiileme, havadan goriintiileme, astronomide ve tibbi goriintiilleme
gibi pek ¢ok alanda uygulanan aktif bir konudur. Mevcut donanimsal ¢éziimlerin limitlerine
ulagildigindan, giiniimiizde algoritma tabanli (yazilimsal) ¢oziimler ilizerinde daha fazla

odaklanilmaktadir.

DO algoritmalarinin diger bilim alanlarinda gdsterdigi iistiin performanst SC konusunda da
gdstermis, mevcut diger gelenecksel metotlardan ¢ok daha iyi sonuglar iiretmistir. DO
algoritmalar1 2014 yilindan bu yana optik goriintiiler lizerinde SC probleminde kayda deger
onemli basarilara imza atmistir. Bu basarisinin ardindan pek c¢ok diger goriintiileme
yontemlerinde de ciddi basarilara imza atmigtir. Hatta son yillardaki basarili ¢alismalarin

biiyiik gogunlugu DO algoritmalari iizerinedir.

Bu doktora tezinde, yukarida bahsi gegen ultrason goriintiilerindeki DC ve diisiik goriintii
kalitesi sorununun ¢6ziimiinii i¢in DO algoritmalar1 aracilig1 ile ultrason gériintiilerinde SC
uygulamasi gercgeklestirilmistir. UG’de ¢ok daha YC ve iy1 kalitede ultrason goriintiilerinin
elde edilmesi sayesinde tibbi tani ve teshisin dogrulugu artacak ve tibbi goriintiileme
uzmanlarina ve bu goériintiiler tizerinden analiz ve yorumlama gibi isleri gerceklestiren diger
uzman ve doktorlara kolaylik saglanmis olacaktir. ilave olarak, ultrason goriintiileri {izerinde
gergeklestirilen yukarida bahsi gegen isler daha kisa zamanda tamamlanacagindan, saglik
kurumlarinda sik¢a karsilagilan sorun olan islerin yi§ilmasimin da 6nemli Slgiide Oniine

gecilmis olacaktir.

Geleneksel SC calismalart ¢cogunlukla UG’nin 6n isleme safhasinda veya ardil isleme
safhasinin bazi ara agamalarinda, nihai hale gelmemis olan ultrason dalgalari veya sinyalleri
iizerinde gergeklestirilmistir. Diger ¢cogu 6n isleme ve ardil isleme tekniklerinden farkli
olarak, bu doktora tezinde UG nin en son safhasi olan ve nihai hale gelmis B-mod ultrason
goriintiileri tizerinde SC uygulanmigtir. Nihai B-mod ultrason goriintiileri {izerinde SC elde

etmenin bir ¢ok avantaj1 vardir. Soyle ki; sadece ileride elde edilecek olan UG’de SC elde



etmek degil, halihazirda elde mevcut olan ultrason goriintiileri tizerinde de SC elde etmek
miimkiindiir. Ayrica, bir donanim degisikligine gerek kalmadan ve ilave bir maliyet
olusturmadan, goriintiilleme cihazi {izerine bir yazilim olarak biitiinlestirilebilir. Ya da,
ultrason goriintiileri lizerinde ¢esitli analiz ve isleme yapan tekniklere bir 6n islem sathasi

olarak uyarlanabilir.

SC’nin elde edilmesinde danigmanli 6grenme (supervised learning) tiirii olan, 6rneklerden
O0grenme yaklasimi benimsenmistir. Bu maksatla 28 bine yakin 6rnek ultrason goriintiisiine
ait DC ve karsilik gelen YC goriintii parcalar1 bir DO agma verilerek, agin DC ile YC
ultrason goriintiileri arasindaki dogrusal olmayan SC fonksiyonunu 6grenmesi saglanmaistir.
Ayrica, DO agmin en iyi performans: verecek sekilde optimize edilmesi i¢in ag mimarisi
iizerinde cesitli diizenlemeler ve deneyler gerceklestirilmistir. Neticede, oldukca iyi
performans gosteren ve DECUSR (deep convolutional neural network for ultrasound super

resolution) ad1 verilen bir DO ag1 meydana getirilmistir.

Tasarlanan DO aginin performans: dort adet enterpolasyon ydntemi, bir adet regresyon
yontemi ve 2 adet basarili DO modeli ile kiyaslanmistir. Kiyaslanma hem niceliksel hem de
insan goérme sistemi (HV'S) agsisinda niteliksel olarak yapilmistir. Niceliksel kiyaslamalarda
sekiz farkli goriintli kalitest metrigi (GKM) kullanilmistir. Ayrica, DECUSR ag1 ile diger
metotlar arasindaki basar1 farki tek yonlii varyans analizi (ANOVA) ve Welch t-testi ile
dogrulanmistir. Birkag kiigiik istisna haricinde, neredeyse tiim GKM’ler DECUSR ag ile
elde edilen SC’nin diger metotlarla elde edilen SC’ye nazaran kayda deger oranda iyi
oldugunu gézler oniine sermistir. Sonuglar hem niceliksel olarak hem de insan goérme sistemi
acisindan goz alicidir ve UG’deki DC sorunun giderilmesinde 6nemli katki saglayacagi

aciktir.

Yukarida bahsi gegen galigmalara ilave olarak, DO aglarmin ultrason gériintiileri iizerinde
en basarili SC elde etmesini saglayacak en iyi egitim seklinin bulunmasi adina kapsamli bir
deneysel ¢alisma gergeklestirilmistir. Bu baglamda, DO aglarmin basarimi belirli bir organ
veya bolge goriintiileriyle yerel e§imi, her bolgeden rastgele goriintiiler ile egitimi ve egitim

goriintlistinlin miktar1 agisindan etraflica ele alinmistir.

UG genellikle kliniklerde insan viicudunun belirli bir organi veya bolgesi iizerinde

uygulanmaktadir. Dolayzist ile belirli bir bolge veya organ gériintiilerinde uzman olan DO



modellerinin gelistirilip gelistirilemeyecegi ilging bir konudur. Bu soruya cevap bulmak
adina, DO aglarinin insan viicudunun belirli bir organ1 veya bélgesi ile yerel egitilmesinin
DO aglarinin daha iyi SC elde etmesine imkan verip vermedigi deneysel olarak kapsamli bir
sekilde incelenmistir. Bununla birlikte, yerel egitime alternatif olarak, her bolgeden alinan
rastgele goriintiiler ile egitilmesinin (genel egitim) de ne gibi etkileri oldugu, agin
performansini artirip artirmadigi gibi sorulara da cevap aranmistir. Ayrica, egitim goriintiisii

miktarinin derin agin SC performansina nasil etki ettigi de detayl bir sekilde incelenmistir.

Yukarida bahsi gecen tiim sorulara cevap bulmak adina, insan viicudunun belirli bir organ
veya bolgesine ait 12 farkli egitim seti ile ve ayrica rastgele secilmis ve giderek artan
miktarda 15 adet rastgele egitim setleri olusturulmustur. Son olarak, tiim goriintiilerden
olusan bir egitim seti ile birlikte toplamda 28 adet farkli egitim seti olusturulmustur.
DECUSR agmin bir tiirevi bu 28 adet egitim seti ile egitilmis ve 28 farkli model elde
edilmistir. Elde edilen modellerin performansi 12 yerel bolgeye ait test setleri iizerinde sekiz
adet GKM ile ol¢lilmiistiir. Ayrica, modellerin performanslarindaki korelasyonun derecesi
de dlgiilmiistiir. Ol¢iim sonuglar1 yerel egitimin, beklenenin aksine, DO algoritmalarinin
SC’deki basarisini artirmadigi; kimi zaman yerel egitim kiimesindeki goriintii miktar ile
yaklasik ayni sayida ve her bdlgeden rastgele alinan goriintiiler ile genel egitim yapmanin
daha iyi sonug verdigini ortaya konmustur. Modellerin her bir yerel bdlge tizerinde benzeri
performans davranisi sergilemesi ve performanslarindaki korelasyon derecesinin yiiksekligi
modeller tarafindan yerel egitim ile 6grenilen bilgilerin yerelden daha ziyade tiim bolgeler
igin gegerli dzellige sahip oldugunu gozler 6niine sermistir. Ilave olarak, egitim goriintiisii
adedinin artirilmasinin DO aglarinin SC’deki basarisina gozle goriiliir katki sagladigi da yine
bu ¢alisma sayesinde ortaya konan sonuglardandir. Egitim goriintiisii miktar1 arttik¢a agin

SC’deki performansi da artmistir.

Ilave olarak, UG’nin son safhasi olan B-mod gériintiiler {izerinde mi, yoksa ardil isleme
sathasinin ara agamalarinda radyo frekans (RF) sinyali formatinda bulunan ultrason verisi
tizerinde mi SC elde edilmesinin daha basarili sonug¢ verdigi de deneysel olarak etraflica
incelenmistir. Bu baglamda, ayni RF verisi ilizerinden elde edilen egitim ve test
kiimelerinden yararlanilarak, geleneksel UG’de yapildigi sekilde, B-mod ultrason
gortintiilerinden olusan egitim ve test kiimeleri olusturulmustur. Ardindan, bir DECUSR
aginin bir tiirevi her iki formattaki egitim kiimesi ile ayr1 ayr1 egitilmis ve egitilen iki modelin

basar1 diizeyleri test kiimeleri iizerinde olciilmiistiir. Ol¢iim igin yine sekiz adet GKM



kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, B-mod gorintiller {izerinde yapilan SC’nin RF
sinyalinden elde edilen SC’den gozle goriiliir oranda daha basarilt oldugunu ortaya

koymustur.



2. SUPER COZUNURLUK

SC, birim alana diisen piksel sayisini artirarak mevcut 6rneklemden daha 1yi detaylara sahip
gorlintii elde etme isidir. Guvenlik, kesif, medikal goriintileme, uydu ve astronomi
goriintiileme gibi daha fazla goriintii detaylarinin elde edilmesine ihtiya¢ duyulan alanlarda
siklikla kullanilmaktadir. Ayrica, resim iyilestirme (photo enhancement) ve standart tanimli
televizyon (SDTV) goriintiisiiniin yiiksek tanimli televizyon (HDTV) goriintiisiine doniistim
gibi uygulamalarda bagvurulmaktadir. Medikal goriintilemede manyetik rezonans
goriintiilleme (MRI), bilgisayarli tomografi (BT), elektron mikroskopisi ve ultrason gibi tibbi
goriintiileme teknikleriyle elde edilen goriintiilerde DO mimarileri SC elde edilmesinde

oldukga basaril1 sonuglar elde edebilmektedir.

SC problemin tanimi1 Es. 2.1°de ve kavramsal semas1 Sekil 2.1°de verilmistir. Bilinen yiiksek
¢ozlnirlikli (YC) x imgesi sirasiyla ¢arpitma (M), bulandirma (B), seyreltme (D) ve
guiriiltii ekleme (1) islemlerine tabi tutularak diisiik ¢oztintirlikli (DC) y imgesi elde edilir.
DC y imgesinin iiretilmesini saglayan oldukca fazla sayida YC x imgesi olabileceginden,
SC problemi tersine (inverse) problem veya kotii tanimlanmis (ill-posed) problem olarak
adlandirilir. Yani, belirli olmayan tersine problem olarak adlandirilmaktadir. Coziim tek bir
tane degildir. Buradaki amag, tiiretilmis olan DC imge y’den yola ¢ikarak bilinen YC x

imgesini Uretmektir.

y(@i, J) = D(B(M(x))) + n(ij) (2.1)

Problemin ¢6ziimii i¢in diisiiniilen ilk yaklagim donanim vasitasiyla yapilan yontemlerdir.
Donanim vasitasi ile ¢éziimde iki yonteme basvurulmaktadir: (i) piksel boyutunu azaltmak
ve (ii) piksel (sensor) sayisini artirmak. Giiniimiiz teknolojisi ile oldukga kiigiik boyutlarla
caligilabilmekle beraber, esas sorun piksel boyutunun kiigiiltiillmesi durumunda boyut
kiigiildiikge sensordeki ilgili piksele diigen 1s1ik miktarinin azalmasidir. Piksel sayisinin
artirilmast mikro devre (chip) boyutunun artmasina ve kullanilan sistemin kapasitansinin da
artmasina neden olmaktadir. Bunun sonucunda sarj transfer oran1 diigmektedir. Ayrica, bahsi
gecen donanim diizeyindeki yaklasimlar pahalidir. Bu nedenle, genellikle algoritmaya dayali

(yazilim tabanli) yaklasimlar tercih edilir.
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Sekil 2.1. Siiper ¢oziiniirliik uygulama modeli

SC calismalar1 frekans alani ve uzamsal alan olmak {izere iki ana grupta yapilmaktadir.
Frekans alaninda yapilan ¢alismalarda hizli Fourier dontistimii (fast Fourier transform), ayrik
kosiniis doniisiimii ve benzeri dalgacik doniisiimlerle goriintii {izerinde calisilmaktadir.
Uzamsal alanda yapilan c¢alismalar dogrudan pikseller {izerine uygulanir ve literatlirde
calismalarin biiyiik gogunlugu bu alanda yapilmistir. Uzamsal ¢aligmalar da ¢oklu ve tekil

gorlintii izerinde yapilanlar olmak tizere iki ana hat tizerinden devam etmektedir [3].

Coklu goriintii (CG) temelli SC (Sekil 2.2) algoritmalar1 genellikle hedeflenen bir YC
gorlintiiniin var oldugunu kabul eder ve DC goriintii ile YC goriintii arasinda bazi goreceli
geometrik ve fotometrik degisimlerin oldugunu varsayar. CG temelli algoritmalar DC
gozlemlerdeki farklar1 kullanarak hedeflenen YC goriintiiyii elde etmeye calisir. Bu nedenle
geri catma (reconstruction) temelli SC algoritmalari olarak da anilirlar [3]. Ayni sahneye ait
bir’den fazla goriintii belirli bir referans koordinat sistemine iz diisiiriiliir. Ardindan, ¢ift
kiibik enterpolasyon (CKE), ¢ift dogrusal enterpolasyon (CDE) gibi teknikler kullanilarak
YC goriintii elde edilmis olur.

SC algoritmalarinda kestirim (prediction) modelleri, kenar temelli yontemler, goriintii
istatistigine dayali yontemler ve yerel parca temelli yontemler olmak iizere genel olarak dort
ana yaklagim vardir. En iyi sonuglar son zamanlarda drnege dayal (yerel goriintii parcalara
dayali) yontemlerle elde edilmektedir. Dogasi geregi ¢ok sayida ¢oziime sahip olmasi
nedeniyle, ayni sonucu veren bir’den ¢ok fonksiyon bulunabilir. Cozlimii belirli bir ¢6ziim
uzayina sinirlandirmak maksadiyla ¢esitli onsel bilgilerden yararlanilir. Analitik 6nsellerden
birisi olan CKE, diizgiin (smooth) olan yerlerde iyi sonuglar vermektedir. Kenar ve gradyan

istatistiklerine dayali yontemler ise daha keskin goriintii ediniminde; yerel parca temelli



olanlar ise harici veri tabanlarindan veya benzer DC 6rneklerden elde edilen bilgileri bir
sOzliikte barindirarak ve bunlari aday YC parca goriintiileri ile seyrek dogrusal (sparse

lineer) kombinasyonlar yaparak bulmaya ¢alisir [4].
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Sekil 2.2. Coklu goriintiiye dayali siiper ¢oziiniirliik uygulama modeli

Onsel bilginin ediniminde son yontemler genellikle rnege dayali yaklasimi kullanmaktadir.
Bu yontemler ya aymi goriintiideki dahili benzerlikleri ya da harici DC/YC goriintii
orneklerindeki eslesmelerden 6grenmektedir. Harici ornege dayali yontemlerde DC/YC
gorlintii parcalar1 arasindaki eslesme i¢in en yakin komsu algoritmasi, manifold, ya da
cekirdek regresyonu (kernel regression), rastgele orman (random forest), sabitlenmis
komsuluk baglanimi (anchored neighborhood regression) gibi yaklasimlar Onerilmistir.
Harici 6rnege dayali yontemler genel SC i¢in veya verilen 6rneklere gore konuya 6zel (yiiz
haliisinasyonu gibi) tasarlanabilirler. Seyrek kodlama (SK) yontemleri harici orneklere
dayali SC yontemlerinden biridir. Ilk &nce birbiri iizerine binen yerel parcalar girdi
goriintlistinden yogun bir sekilde alinir ve ortalamanin ¢ikarilmasi ve normalizasyon iglemi
ile 6n isleme tabi tutulur. Sonrasinda, bu pargalar DC sozliigline kodlanarak saklanir. SK
katsayilart YC sozliigiine YC goriintii parcalarinin geri ¢atimi (reconstruction) esnasinda
kullanilmak tizere verilir. Birbiri lizerine binen geri catilmis YC pargalar toplanir (agirlikli
ortalamalar ile) ve nihai goriintii elde edilir. Bu siire¢ cogu 6rnek temelli yaklasimda
kullanilmaktadir [4].

[lave olarak, son zamanlarda drneklerden dgrenme yaklasimu ile tekil goriintii iizerinden SC
elde etmek CG temelli SC elde etmeye gore daha tercih edilmektedir. Orneklerden 6grenme
yaklagimiyla uygulanan yontemlerden olan DO algoritmalar1 sikca ve diger tekniklere

nazaran oldukca yiiksek basariyla kullanilmaktadir. DO aglar1 6zel bir egitim siireci ile
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kendisine verilen DC ve YC imgeler arasindaki dogrusal olmayan fonksiyonu 6grenmeye

calisir.

Havadan goriintiileme, tibbi goriintiilleme, uydu goriintiileme, mikroskobik goriintiileme gibi
pek c¢ok goriintiilleme metodu iizerinde ¢ok¢a sayida SC c¢alismasi gergeklestirilmis ve
problemin ¢dziimii i¢in degisik yaklasimlar Onerilmistir. Ilerleyen kisimlarda optik

goriintiiler lizerinde ve ardindan UG’de yapilan SC calismalar1 derlenmistir.

Onptik Goriintiilerde Stiper Cozuntirlik

Ik yapilan ¢alismalarda ¢ift kiibik enterpolasyon (CKE) [5] ve Lanczos yeniden érnekleme
gibi ara degerleme teknikleri kullanilmigtir. Bu metotlar goriintiiniin istatistik Onsel

bilgilerini veya dahili belirli bir bélgenin yinelenmesinden yararlanmaktadir.

Giintimiizde 6grenme tabanl yaklasimlar [6], [7], [8], [9] YC ile DC goriintiiler arasindaki
eslesmeyi modellemek i¢in sik¢a kullanilmaktadir. Eslesme i¢in seyrek gosterim, rastgele
orman gibi teknikler kullanilmaktadir. Komsu yerlestirme (neighbor embedding) yerel alt
parcalar1 kullanmaktadir. Bir digeri seyrek kodlama (SK) yontemleri bir sozliikten seyrek
sinyal gosterimini kullanarak 6grenilmis bilgileri kullanmaktadir. Rastgele orman (random
forest) ve 6zellikle en yeni ¢alismalarda katlamali sinir aglar1 (KSA) ve ¢ekismeli tiretici

aglar (GAN) oldukga basarili sonuglar vermeleri nedeniyle odaklari tizerine gekmistir.

Dong, Loy, He ve Tang [4] SRCNN modeli ile ilk defa bir DO algoritmasin1 SC i¢in
uygulamistir. Seyrek kodlama ydntemini DO teknigine uyarlanabilecegi fikrinden hareketle
olusturulmustur. Ug katmanli KSA yapisma sahiptir. ilk katman parcalarin alinmasi ve
temsili; ikinci katman dogrusal olmayan eslesme ve {i¢iincii katman geri ¢atma islevi goriir.
9-1-5, 9-1-1-5, 9-3-5 ve 9-3-1-5 seklinde filtre boyutlu katmanlar {izerinde ¢aligmalar
yapilmis ve daha evvel yapilmis ¢alismalardan kayda de§er miktarda iistiin basar1 elde
edilmistir. Ardindan, SC’de gercek zamanli goriintii isleme (24 fps) hizina erismek
maksadiyla FSRCNN [10] modeli onerilmistir. Gergek zamanli goriintii isleme hizina
erismek icin performans kaybina ugramayacak sekilde agin parametre sayisi azaltilmistir.
SRCNN modelinden farkli olarak orijinal goriintiiyii girdi olarak almakta ve biiylitme
islemini ters katlama katmaninda gerceklestirmektedir. Onerilen modellerden biri SRCNN’e

gore 30,1 kat bir digeri 41,3 kat hizli olmustur. Benzeri sekilde, DCSCN [11] modeli derin
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mimarilerin tablet ve nesnelerin interneti (IoT) aygitlar1 gibi hesaplama giicli diisiik olan
cihazlarda da c¢alistirilabilmesi maksadiyla tasarlanmigtir. Model daha evvel yapilan
caligmalardan daha iyi sonuglar sunarken, hesaplama maliyeti on kat azaltilmistir. Hem
resim hem de video goriintiilerinde SC elde etme amaciyla ESPCN modeli [12] DC goriintii
parcalarinin istenen Olgekte ara degerleme ile biiyiitiilmiis halini girdi olarak alan bir ag
olusturmak yerine, 6l¢ek biiyiitmeyi agin sonundaki katmanda gerceklestirmistir. Yapilan
deneyler sonucunda modelin SRCNN calismasindaki 9-5-5 modeli ile kiyaslanmis ve 10
kattan fazla daha hizli bulunmustur. Bu hizin HD videolarin tek bir GPU {izerinden gercek
zamanl yliriitiilmesi i¢in yeterli oldugu belirtilmistir. ESPCN modeli gibi piksel alt1 katlama
(sub-pixel convolution) mimarisine sahip bir diger model NTIRE 2017 SC yarismasinin
finalisti olan EDSR’dir [13].

Li, Li, Wang ve Wang [14] DCNN modeli ile ¢oklu gergeve (multi frame) goriintiilerden
elde edilen bir hedef goriintiiyii SRCNN ile ayn1 yapida olan bir aga vererek SC probleminde
¢Oziim aranmustir. Arastirmacilar, DC goriintii pikselleri ve hedef goriintii piksellerinin
karesel hatasini hesaplayan bir terim, yiiksek geciren bir filtre parametresine sahip bir terim
ve bir de yumusatma (smoothing) terimine sahip olan bir maliyet fonksiyonu kullanmustir.
Zhong, Mei, Wang, Shao ve He [15] de, SRCNN modelini temel alarak farkli filtre boyutlar
ve sayilar ile farkli katman sayilari ile daha iyi sonuglar elde etmek maksadiyla RSRCNN

modelini 6nermistir.

DRCN [16], VDSR [17], DRRN [18] modelleri farksal 6grenme (residual learning)
yaklagimini benimsemistir. Farksal dgrenmedeki mekanizma, giris verisi belirli art arda
konmus KSA katmanlarindan sonra bu katmanlarin ¢ikislarina giris goriintiistiniin verilmesi
prensibine dayanir. DRCN modelinde ayn1 KSA 16 defaya kadar yinelemektedir. Yinelemeli
aglarda sikca karsilagilan gradyan patlamasi veya yitimi (GPY) sorununu ¢6zmek igin
gelismis model Onerilmistir. Bu modelde, ayni gosterim tekrar tekrar katlamada
kullanilabilecegi diisiincesiyle her bir yinelemede ayn1 geri catma ag1 YC goriintii tahmini
icin kullanilmistir ve sonugta D adet (yineleme sayisi kadar) tahmin goriintiisii elde
edilmistir. Geri ¢catma agindan elde edilen D adet goriintliniin ortalamasi alinarak sonug
tahmin goriintii elde edilmektedir. VDSR modeli SRCNN modelindeki kiiciik yerel (33x33
piksel) pargalar yerine daha biiyiik (41x41 piksel) yerel pargalar iizerinde islem yapan 20
katmanli KSA’dir. Modelde, ayarlanabilir gradyan kirpma (adjustable gradient clipping)
teknigi ile gradyan degerleri [-©,0] gibi bir araliga cekilerek GPY sorununa ¢6ziim
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aranmistir. Boylece agin egitilmesinde ¢ok hizli bir yakinsama saglanmistir. Yang, Xu ve
Tian VDSR [19] mimarisini daha az bellek ve islem yiikii ihtiyaci duyacak sekilde yeniden
ele alarak VDSRX modelini gelistirmistir. VDSR modelinden esinlenerek gelistirilen bir
diger model DRRN’dir [18]. DRRN modelinde hem genel kisa yol yaklasimini hem de alt
KSA gruplar igerisinde de ResNet [20] modelindeki gibi 6z yinelemeli ve yerel kisa yol

baglantis1 ad1 verilen baglant tiiriinii birlestirerek kullanilmistir.

Mao, Shen ve Yang [21] kodlayici-kod ¢6ziicli yaklasimina sahip RED-NET modelini
onermistir. Modelde, KSA’lar goriintii detaylarim1 elde eden nitelik ¢ikaricist olarak
kullanirken, ayn1 zamanda giiriilti ve bozulmalar1 da elimine etmistir. Ters katlama

(deconvolution) katmanlar1 goriintli detaylar1 elde etmek maksadiyla kullanilmistir.

SCN modelinde konu uzmani (domain expertise) kavrami lizerinde durularak ve LIST den
(iterative shrinkage and tresholding algorithm) yararlanmak suretiyle ileri beslemeli bir ag
kullanilmistir [22]. Her bir biiyiiltme 6lgek igin ayri ag olusturma fikri yerine kademeli
(cascade) bir yap1 kullanilmig ve bir den ¢ok 6lgek i¢in tek bir model tasarlanmistir. Bdylece
esnek bir yapiya ve ozellikle yiiksek Olceklerde ortaya ¢ikan yapay olusumlara (artifacts)
dayanikli bir model elde edilmistir. Wang, Liu, Yang, Han ve Huang [23], SCN modelini
isbirlik¢i modeller yaklagimi ile yeniden ele alarak ESCN modelini olusturmustur. Bir den
fazla SCN modeli ¢iktis1 geri iz diisim yontemiyle agirliklandirilmis ve ortalamalar
kullanilarak YC goriintii elde etmistir. Bu sayede onceki ¢alismalardan daha i1yi sonuglar
elde edilmistir. Wang, Huang, Yong ve Pan [24] tarafindan MSCN modelinde komsu
yerlestirme teknigi ile birlikte sinir aglar1 kullanmistir. Ag birka¢ SC ¢ikarim modiilii ve bir
uyarlamali agirlik modiiliinden olusmaktadir. Her bir SC ¢ikarim modiili belirli bir tiirde
gorilintii yerel Oriintiisiinii ¢ikarmak iizere olusturulmustur ve her biri bagimsiz olarak DC
goriintliye uygulanarak YC gorilintiiyli tahmin etmesi istenmistir. Tahminler daha sonra
uyarlamali olarak piksel agirliklarinin uyarlama modiiliinde toplanmasi ile nihai YC goriintii

elde edilmistir.

Zhang, Zuo, Gu ve Zhang [25], IRCNN modelini goériintii onarimi i¢in ozellikle giirtiltii
giderme i¢in kullanmakla beraber, SC amaciyla da kullanmigtir. Lai, Huang, Ahuja ve Yang
[26] ise derin laplas piramit aglari (laplacian pyramid super-resolution) kullanan LAPSRN
modelini onerilmistir. Arastirmacilar, Aga verilecek DC goriintiiniin ara degerleme ile

biiyiitiilmesindeki gereksiz hesaplama yiikiinii, geri ¢atma esnasinda meydana gelen gozle
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goriiliir yapay olusumlari (artifacts) ve 1, hata hesabini kullanilmasi nedeniyle olusan bulanik
kestirim sorununu gidermeyi amaglamistir. ilave olarak, elde edilen goriintiilerin insan
gérme sistemine yakin olmayisi ve her bir 6lgek i¢in ayr1 bir model olusturma sorunlarina
da ¢oziim getirmeye calisilmistir. Hata fonksiyonu olarak sira dis1 degerler i¢in daha iyi
sonug veren Charbonnier hata fonksiyonu kullanilmistir. Sajjadi, Scholkopf ve Hirsch [27]
de, LAPSRN’deki gibi gercekgi (realistic) goriintii iiretmeye odaklanarak EnhanceNet
modelini gelistirmistir. Sik1 baglantili (densely connected) katman mimarisi DenseNet [28]
ve RDN [29] modellerinde basaril bir sekilde uygulanmistir. Tai, Yang, Liu ve Xu [30] ise
yinelemeli (recursive) ve kapi (gate) birimi olmak iizere iki ana unsurdan meydana gelen
MemNet modelini 6nermistir. Hiyerarsik yapiya sahip HCNN [31] derin ag1 ve ¢ok etiketli
gen ifade programlama (multilable gene expression programming) yonteminin kullanildig:

MGEP-SRCNN [32] modeli de en son gelistirilen KSA aglarindandir.

KSA mimarisine sahip derin aglara ilave olarak, 6zellikle son yillarda, GAN mimarisine
sahip derin aglar da oldukg¢a 6nemli basarilara imza atmistir. Bu tiir aglarin ilk 6rneklerinden
biri SRGAN [33] modelidir. Bu model sayesinde 6zellikle yiiksek biiyiiltme faktorlerinde,
yanli maliyet fonksiyonu (adversarial loss) ve igerik maliyet fonksiyonu (content loss) olmak
iizere iki farkli fonksiyondan meydana gelen algisal maliyet fonksiyonu (perceptual loss)
kullanarak, daha yiiksek doku detaylarina sahip goriintii olusturulmaya calisilmistir. Wang
ve digerleri [34] SRGAN iizerinden ESRGAN modelini gelistirerek daha iyi sonuglar elde
etmeyi amaglamigtir. Hu ve digerleri [35] ise ESRGAN modelinin avantajlarint ESPCN
modelinin gergek zamanlh isleme performansi ile birlestirereck RTSRGAN modelini
gelistirmistir. Bu modellerin amagladigi gibi, insan gérme sistemine daha uygun YC goriintii
olusturmak i¢in gradyan biiyiiklik benzerlik sapmasi (GMSD) teknigini kullanan GMGAN
[36] ag1 Zhu, Zhang, Zhang, Liu, Shen ve Zhao tarafindan onerilmistir. Benzeri sekilde,
Zhang, Wang, Lin, ve Qi de SRNTT [37] modelinde DC goriintiilerdeki bilgi kaybina
odaklanarak, daha iyi doku detaylari iiretebilmek adina referansa dayali (reference-based)

SC yaklasim1 uygulamaistir.

Zareapoor, Celebi ve Yang [38] coklu iirete¢ (multi generators) mimarisi fikrinden hareketle
coklu tretece sahip bir model olan DGAN’1 tasarlamistir. Cevrim dongiisii fikri yakin
zamanda MCIinCGAN [39] modelinde 6nerilmistir. ZHang, Song, Zhang, Qiao ve Liu [40]
tasarladiklar1 CGAN modelinde LAPSRN benzeri laplas piramiti yaklagimini

benimsemistir. Wassertein mimarisi ise Wu, Wang, Cui ve Li tarafindan WGAN [41]
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modelinde basari ile uygulanmigtir. SRGAN modeline nitelik giidiimlii (feature-guided)
yaklasiminin uygulanmasi ile FG-SRGAN [42] modeli olusturulmustur. Seddik,
Tamaazousti ve Lin [43] isbirlik¢i GAN fikrinden hareketle birbiriyle isbirligi icerisinde
olan alt modiillerden olusan GCN agin1 6nermistir. Olasiliga dayali GAN fikri Wang, Chen,
Zhang ve Liu [44] tarafindan PGM modelinde uygulanmistir. Shamsolmoali, Zareapoor,
Wang, Jain ve Yang [45] ise, yakin zamanda kademeli GAN fikrini G-GANISR modeli ile
gergeklestirmistir.

Ultrason Goriintiilerinde Siiper Cozuntrlik

Ultrason goriintiisiinii iyilestirme teknikleri 6n igsleme ve ardil isleme olarak iki ayri
yaklasimla ele alinmaktadir. On isleme teknikleri goriintiiniin edinilmesini olumsuz yonde
etkileyen evre uyum, bant genisligi, dogrusal olmayan yayilim, soniimleme, emilim gibi
fiziksel 6zelliklere ilave olarak ortama gonderilen veya cihaza gelen sinyalleri isleme veya
farkli goriintiileme metotlaria odaklanir. Harmoni goriintiileme, diirtii kodlama/sikistirma,
sentetik agiklik goriintilleme, uzamsal birlestirme ve frekans birlestirme on isleme

safhasinda uygulanan tipik yontemlerdendir [1].

[lave olarak, zaman tersinme ¢oklu sinyal siniflandirma (TR-MUSIC), faz uyumlu ¢oklu
sinyal siniflandirma (PC-MUSIC) son yillarda uygulanan yontemler arasindadir. TR-
MUSIC yonteminde ses sinyali bir dizi evirgeg (transducer) tarafindan alinir, zamani tersine
cevrilir ve yeniden goriintiileme ortamina gonderilir. Gonderilen sinyal ortamdan tekrar geri
yayilir ve yaklasik olarak gonderildigi yerde yeniden toplanir. Homojen ve soniimlemeyen
(non attenuative) ortam igerisindeki noktaya benzer yansiticilarin (scatterer)
gortintiilenmesinde kullanilir [46]. PC-MUSIC en giirbiiz SC yontemlerinden biridir. TR-
MUSIC yo6ntemini degistirerek, SC elde etmek ve giriiltiiyii gidermek i¢in c¢oklu
frekanslardan elde edinilen faz bilgisini kullanir. Evirge¢ elemanlarmin faz yanitlarini

dikkate almaz.

Ardil isleme tekniklerindeki calismalar

Ardil isleme teknikleri halihazirda elde edilmis olan goriintii verisi lizerine ¢esitli sinyal
isleme teknikleri uygulanmasi ile goriintiiniin iyilestirilmesine ¢aligmaktadir. Bu teknikler

kenarlarin 1iyilestirilmesini, daha iyi zithk ve ¢oziiniirlik elde edilmesini saglarken
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giiriiltiinlin azaltilmasini amagclar. SC yontemleri bu noktada goriintii kalitesinin artirilmasi
amactyla ¢ozilinlirliigii artirmakla beraber goriintiideki mevcut detaylar1 korumay1 ve hatta
daha da iyilestirmeyi hedefler. Filtreleme ve ters konvoliisyon (deconvolution) ilk baglarda

kullanilan tipik uygulamalardandir.

B-mod ultrason goriintiileri yayilan diirtii (pulse) sinyali ve goriintiilenen dokudaki akustik
reflektorler arasinda iki boyutlu (2B) konvoliisyon sonucu modellenebilir. Diirtii ile ters
konvoliisyon yapilmasi aracilifiyla c¢oziintirliigiin artirilmasi ic¢in diirtliniin  6nceden
bilinmesi veya gozlemlenen goriintii izerinden tahmin edilmesi gerekir. Bu tahmin islemi

kor ters konvoliisyon (blind deconvolution) olarak adlandirtlir [47].

Abeyratne, Petropulu ve Reid [48] RF sinyali seviyesinde kor ters konvoliisyon metodu ile
¢Oziiniirliigl iyilestirmeye ¢alismistir. Bir boyutlu garpiklik ¢ekirdekleri (distortion kernel)
RF wverisi iizerinde icra edilen ¢ift kepstrum (biceptrum) operasyonlar1 ile bulunan
¢ekirdekler kor ters konvoliisyon metodunda uygulanmistir. Arastirmacilar bu yontemi [49]
daha sonra gogiis goriintiileri tizerinde uygulamis ve basarili sonuglar elde etmistir. Taxt ve
Strand [47], bu yOntemlerin aksine, 2B diirtiilerde herhangi bir kisitlamaya ihtiyag
duymayan bir kor esyapili (homomorphic) ters konvoliisyon yontemi gelistirmistir. Yontem,
kaydedilen goriintiiniin alt goriintiilere ayrilarak, alt goriintiiler lizerinde diirtiiniin tahmin
edilmesine ve tahmin edilen diirtiiniin ortalama degerinin ters konvoliisyon isleminde

kullanilmasina dayanmaktadir.

Parker [50] Z dontigiimiinden yararlanarak benek giiriiltiisiinii azaltmak ve DC sorununu
gidermek i¢in asimetrik diirtii tabanl bir ters filtre {izerine ¢alismistir. Chen ve Parker [51]
bu ¢alismay1 stabil simetrik 151n deseni i¢in (beampattern) gelistirerek, dengelenmis diirtii
metodunu smirlandirilmig bir ters filtre yaklasimiyla birlikte yanal eksen iizerinde ters
konvoliisyon yapmak gayesiyle kullanmistir. Daha sonra, derinlik ekseni iizerinde de
konvoliisyon yontemi uygulamislar ve boylece daha dnce gerceklestirmis olduklar tek
boyutlu ters konvoliisyon teknigini iki boyutlu ters konvoliisyon haline doniistiirmiislerdir
[52].

Michailovich ve Adam [53] esyapili ters konvoliisyon metodunu nokta sagilim
fonksiyonunun (PSF) tahmini i¢in RF sinyalleri iizerinde kullanmistir. Michailovich ve

Tannenbaum [54] da, parametrik ters filtreleme dayali bir teknik kullanarak ¢Oziiniirligii
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iyilestirmeye ¢aligmistir. Kullanilan filtre PSF’ye dair kismi bilginin edinimi ve sonrasinda
da bu bilgi ters filtrenin tayfsal seklinin baskilanmasi (constrain) seklinde iki agsamadan
olusan bir kor (blind) ters konvoliisyon tekniginden meydana gelmistir. Kouamé ve Ploquin
de [55] PSF’nin parametrik modellenmesine dayali bir metot onermistir. Arastirmacilar
diger bir ¢aligmada [56] en kiiciik kareler yontemine dayali ¢ok boyutlu parametrik
modelleme yapan bir yontem Onermistir. Morin, Basarab ve Kouamé¢ ise PSF tahmini i¢in
farkli bir yol izleyerek, RF sinyali yerine es fazli dordiin (IQ) sinyallerine c¢arpanlarin
alternatif yonelim yontemi (ADMM) teknigini uygulamistir [57]. Arastirmacilar, bir diger
parametrik model c¢alismasinda [58] B-mod ultrason goriintiilerinin ¢oziniirligini
iyilestirmek i¢cin RF sinyal zarflarinin (envelope) tahmini i¢in ¢ok boyutlu otomatik
baglanim (autoregressive) teknigi uygulamistir. Zhao, Wei, Basarab, Kouamé ve Tourneret
[59] doku yansitma fonksiyonunun (tissue reflectivity function) optimizasyonu igin {2
normunda bir diizenleyiciye dayali bir analitik ¢6ziimi ADMM metoduna uyarlayarak
hesaplama zamanini diigiirmiis ve daha iyi SC elde etmistir. Zhang ve Xie [60] seyrek
diizenlenmis (sparse regularized) kor ters konvoliisyon modeli ile hesaplama ytikiinii biiyiik

ol¢lide azaltmis ve onerilen modelin ¢ézlimii icin ADMM algoritmasini uygulamistir.

Jensen, eksenel ¢oziiniirliigli artirmak amaciyla Kalman filtresine dayali ger¢cek zamanh
(realtime) bir ters konvoliisyon algoritmasi tasarlamistir [61]. Diirtiiniin tahmini igin 6z
baglanimli hareketli ortalama (auto regressive moving average) metodunu kullanmistir.
Algoritma c¢ok c¢ekirdekli CPU’lar iizerinde gercek zamanli uygulamalarda hizli

kosturulabilecek sekilde tasarlanmustir.

Yang, Tuthill, Raunig, Fox ve Analoui [62] ardisik B-mod ultrason goriintiileri {izerinde
piksel birlestirme (pixel compounding) teknigi uygulayarak ¢oziinlrliigii artirmaya
caligmistir. Piksel alt1 cakistirma islemi i¢cin maksimum sonsal tahmin (MAP) yontemini ve
ardindan YC elde etmek i¢in de esyonsiiz yaymim (AD) teknigini uygulamistir. Dai, Wang
ve Liu da benzeri sekilde AD teknigini MAP ile birlikte, damar genisliginin 6lglimiinii
zorlagtiran DC sorununu gidermek kullanmistir [63]. Wang, Cao, Dai ve Liu, AD tekniginin
benek giirtiltiisiinii gidermede yetersiz kaldig: fikrinden hareketle dogrusal olmayan yayinim

(ND) yontemine dayali bir SC metodu gelistirilmistir [64].

Geleneksel SC algoritmalar1 ultrason goriintiileri dizilerine uygulandigi i¢in gergek elastik

hareketi tahmin etmede basarisiz olmakla beraber benek giirtiltiisliniin karakteristigini de



17

bozarak DC goriintli iiretilmesine neden olmustur. Benek giiriiltiisii kaydirma (speckle
tracking) diye de adlandirilan blok eslesme (block matching) metodu bu hareketin tahmini
icin kullanilan yontemlerdendir. Cift dogrusal degisim blok eslestirme (BDBM) metodu ise
BM’nin gelistirilmis halidir. BM metodu sadece iki parametre kullanarak rijit degisimleri
tahmin etmeye ¢alisirken, BDBM 8 parametreli ¢ift dogrusal enterpolasyon (CDE) model
ile yerel dogrusal hareketleri tahmin etmeye g¢alisir [65]. Morin, Basarab, Ploquin ve
Kouamé [66] elastik hareketin tahmini i¢in degisik hareket tahminleri tizerine bir ¢alisma
yapmistir. Caligmada, kaliteli ultrason goriintlisii elde edebilmek maksadiyla imge
cakistirma safhasina odaklanilmistir. B-mod ultrason RF dizileri BDBM yontemi hareket
tahmini ve yerel kii¢iik degisimlerin belirlenmesi i¢in kullanilmigtir. Morin, Basarab, Bidon
ve Kouam¢é ise BDBM yontemini karmasik doku hareketlerinin tahmini ve yerel bdlge
degisimlerinin bulunmasi i¢in adapte etmistir [65]. Hareketin tahmininden sonra gift kiibik

enterpolasyon (CKE) yontemi ile imge geri ¢atilarak YC goriintii elde edilmistir.

Sharabati ve Bowei [67] YC imgelerdeki piksellerin tahmini i¢in DC imgelerdeki piksellerin
karesel 3 komsulugundaki piksellerin mesafelerine dayali bir agirlikli regresyon modelini
uygulamistir. Ciineyitoglu Ozkul, Mumcuoglu ve Sancak [68] da benek giiriiltiisiiniin
uzamsal bagintili giiriiltii modelini ve cesitli 6nsel bilgileri (prior information) ters
konvoliisyon operasyonuna déahil edebilmesi nedeniyle Bayes yaklasimi uygulamistir. Hem
tekil imge hem de ¢oklu imge tizerinde SC olmak {izere iki farkli yaklasim 6nerilmistir. SC
algoritmalar1 ¢6zliniirliigiin iyilestirilmesine ilave olarak farkli amaclarla da kullanilmastir.
Ornegin, Abdel-Nasser, Melendez, Moreno, Omer ve Puig [69] meme tiimdriiniin
siiflandirilmasinda tekil goriintiiler kullanilmasinin goriintiilerdeki benek giiriiltiisii ve
diisiik karsitlik (contrast) nedeniyle siniflandirma basarisimi diistirdiigii gerekcesiyle coklu
imgeye dayali SC yaptiktan sonra elde edilen goriintiiler vasitasi ile siiflandirma

dogrulugunu artirmaya calismistir.

Ogrenmeye dayali (learning-based) SC algoritmalar1 bir goriintii kiitiiphanesinden alinan YC
ve HC goriintiiler ile 6grenme algoritmasinin uygulanmasi seklinde uygulanmaktadir. SK ve
son yillarda ¢ok ciddi basarilara imza atan DO algoritmalar1 da bu tekniklerdendir. Yang,
Sun, Chen ve Jiao [70] Tibbi goriintiilerin siklikla benzer ve tekrarlayan yapilara sahip
oldugu diisiincesinden hareketle SK yontemini uygulamistir. Her bir yerel pargaya benzeyen

imge pargalari Gauss komsulugu ile bulunmustur. Zhang, Li, Shen ve Yang da [71] B-mod
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ultrason goriintiilerinin yeniden ¢atilmasiyla (reconstruction) SC elde etmek maksadiyla SK

teknigini kullanmistir.

Topluluktan 6grenme (learning from crowds) c¢oklu yorumcudan Ogrenme diye de
adlandirilan bir danismanli 6grenme (supervised learning) tekniklerindendir. Ayni tahmin
problemine dair, farkli uzmanlardaki bilgilerin birlestirilmesi prensibine dayanir. Gonzalez,
Alvarez ve Orozco [72] bir’den c¢ok sayida enterpolasyon teknigini goriintiideki her bir
piksele dair bilgi saglayan birer uzman gibi gorerek, topluluktan 6grenme yontemini Gauss

stirecine dayali regresyon ile birlikte kullanarak YC imgenin ¢atilmasini saglamaistir.

Son birkag yilda DO algoritmalar diger alanlarda oldugu gibi ultrason goriintiilemede de
geleneksel metot ve tekniklerden daha basarili sonuclar sunmus ve yaygin kullanim alani
bulmustur. Optik akis (OA) algoritmasina ¢ok benzeyen bir baska derin ag Abdel-Nasser ve
Omer [73] tarafindan ¢oklu imgelerden SC elde etmek maksadiyla tasarlanmistir.
Arastirmacilar ultrason imgelerinin kalitesini artirmak i¢in ¢oklu imgelerden SC elde etme
stirecinin hareket kestirimi safthasina odaklanmistir. Choi, Kim, HakLee, Kim ve BeomRa
[74] benek giiriiltiistinii gérintiideki bir nevi doku olarak ele alip, optik goriintillerde daha
yiikksek doku detaylarina sahip goriintii olusturulmak maksadiyla tasarlanan SRGAN
modelini [33] degistirmis ve B-mod ultrason goriintiilerinde uygulayarak yanal ¢oziiniirligii
artirmak i¢in sadece yiiksek frekans bolgelerinde (kenarlar gibi) degil benek giiriiltiisiine
sahip bolgelerde de daha iyi SC etmeye ¢alismistir. Wu, Yang, Huang ve Liu [75] da
SRGAN modelini damar i¢i (intravascular) ultrason goriintiilerinde SC icin kullanmistir. Lu
ve Liu [76] danismansiz 6grenme (unsupervised learning) yaklasimi ile gelistirdikleri
genislemeli (dilated) KSA modelini kullanarak tekil imge iizerinden SC elde etmeye
calismistir. Zhour, Wang, Yu, Guo ve Fang [77] ise diizlemsel dalga goriintiileme (plane
wave imaging) tekniginde kullanmak iizere bir KSA modelini daha hizli yakinsama
saglamasi icin olasiliksal paralel e§im inis optimizasyon tekniginin (stochastic parallel
gradient descent optimization) her bir yinelemesine geri bildirim yapan bir sistem ile

gelistirmistir.
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3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme (DO) algoritmalar1 esasen uzun zamandir kullanilmakta olan yapay sinir
aglarinin (YSA) 6zel mimarilere sahip ve ¢ok daha geliskin tiirevleridir. Genellikle,
geleneksel YSA’dan daha fazla sayida katman ve noron igerir. Geleneksel YSA’larda birkag
katman bulunurken DO mimarilerinde katman sayis1 yiizler mertebesinde olabilmektedir.
Ayrica, daha karmasik baglantilara sahip katman tiirlerine sahiptir. Giiniimiizde DO
aglarindaki parametre (néron, ¢ekirdek vs.) sayis1 milyonlar mertebesinde olabilmektedir.
Son on yilda DO algoritmalar1 bilimin birgok alaninda geleneksel algoritmalardan daha iyi
sonuclar vermistir. DO’de ¢ok farkli formatlarda mimariler kullanilmaktadir. Bu

mimarilerin belli bashlar1 soyle siralanabilir [78]:

e Danigmansiz 0n egitimli aglar (unsupervised pretrained networks)
» Derin inang aglar1 (deep belief networks)
» Otomatik kodlayicilar (autoencoders)

= Cekismeli tiretici aglar (generative adversarial networks)

Konvoliisyonel sinir aglari (convolutional neural networks)

Yinelemeli sinir aglar1 (recurrent neural networks)

Ozyineli sinir aglar1 (recursive neural networks)

Ilerleyen béliimlerde yukarida verilen DO aglari 6zet olarak deginilmektedir.
3.1. Derin Ogrenme Mimarileri

Bu tez ¢alismasinda konvoliisyonel sinir aglari (KSA) modelleri ile ¢alisildigindan, ilerleyen
béliimlerde diger belli basli DO mimarileri kisa agiklanmis, KSA’lar ise detayli bir sekilde

tanitilmastir.
3.1.1. Derin inang¢ aglari

Derin inang¢ aglar1 6n egitim asamasinda yasakli Boltzman makinesi (RBM) kullanan ve
sonrasinda ise ileri beslemeli sinir agindan olusmaktadir. RBM’ler ilk etapta yiiksek seviye
Ozniteliklerin ham giris vektorlerinden elde edilmesinde kullanilir. RBM’lere bir giris kaydi
verildiginde bu girisi yeniden insa etmesi istenir. Tiim bunlari danismansiz 6grenme ile

yapmasi beklenir [78].
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3.1.2. Otomatik kodlayicilar

Otomatik kodlayicilar (AE) bir kodlayici (encoder) ve ardindan da bir kod ¢6ziicii (decoder)
alt agina sahiptir. Kodlayici tarafi aga verilen girdi verisinin bir 6zeti veya indirgenmis halini
cikti olarak tiretilirken, kod ¢0ziicii tarafi indirgenmis veriyi alarak orijinal veriyi tekrar elde
etmeye calisir. Konvoliisyon aglar1 genellikle biiyiik miktarlardaki wveri setlerinin
etiketlenmis olmasina ihtiyag duyar. Cogu durumda etiketlenmis veriyi elde etmek olduk¢a
zahmetli bir i3 olmaktadir. Etiketlenmemis verilerin de islenebilmesi maksadiyla AE’ler
Onerilmistir. Kodlayici tarafi veriyi alarak verinin daha az boyutlu 6znitelikler temsilini
olusturmakta, bir nevi temel bilesenler analizi gibi dnemli bilgilerini saklayip sikistirma
yapmaktadir. Kod ¢ozii de sikistirilmig veriyi alarak etiketlemek yerine orijinale

dontistirmeye cgaligir [78].
3.1.3. Cekismeli Uretici Aglar

Cekismeli tretici aglar (GAN) egitim goriintiilerine dayanarak yeni goriintiilerin sentetik
iretiminde oldukga basarili sonuclar vermistir. Ses, video ve metin ifadelerinden goriintii
iretme gibi kavramlar i¢in de kullanilmaktadir. GAN’lar danismansiz 6grenme yapan
modellerden biridir. Iki alt agdan meydana gelmektedir: iiretici (generative) ve ayirtag
(discriminative) ag1. ilk ag orijinal verilerden sentetik veriler iiretir ve ikinci alt aga verir.
Ikinci alt ag ise verilen sentetik veriyi ger¢ek veya sentetik diye siniflandirmaya calisir. Tlk
agin amaci bir nevi, ikinci ag1 kandirmak; ikinci agin amaci ise gergek veri ile sentetik veriyi

dogru tespit etmektir [78].
3.1.4. Yinelemeli sinir aglari

Yinelemeli sini aglari (RNN) dongiiler ¢iktisini tekrar kendisine girdi olarak veren sabit
yaptya sahip bir sinir ag1 modelidir. Dongiisel bir yapiya sahip olmasi nedeniyle zaman
serileri, dil, ses ve metin verilerini islemede oldukga yarayishdir. Aga verilen veriler siralidir
ve sonraki degerler onceki degerlere bagimlidir. Veriler degisken uzunlukta olabilmektedir.
RNN’ler zaman serileri arasindaki zamansal bagintiy1 tutmak i¢in parametre matrisine de
sahiptir. Belirli bir andaki ¢ikt1 o andaki girdi verisine ve daha onceki zaman ¢iktilarina
bagimlidir. Gradyanlarin hesaplanmasinda zamanda geri yayilim (backpropagation through

time) algoritmasi kullanilir. Goriintii etiketleme, konusma sentezleme, miizik tiiretme, video
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oyunlar1 oynama, dil modelleme, karakter seviyesinde metin tiiretme, zaman serisi kestirimi,
video analizi, dogal dil terciimesi ve robot kontroliinde kullanilmaktadir. Geleneksel
modeller sabit boyutlu veriler {izerinde islem sabit girdiden sabit ¢iktiy1 verirken RNN’de
girdi vektorleri zaman boyutuyla birlikte degisken uzunluklu dinamik bir yap1 seklindedir.

Ornegin goriintii etiketlemede girdi bir resim iken ¢ikt1 kelimeler vektorii olmaktadir.

Uzun kisa donemli hafiza

En yaygin kullanilan RNN ¢esidi uzun kisa donemli hafiza (LSTM) aglaridir. LSTM
biinyesinde bir hafiza hiicresi (memory cell), bir giris kapis1 (input gate) ve bir unutma kapisi
(forget gate) bulunur. Hafiza hiicresinin igerigi giris ve unutma kapilar1 tarafindan
diizenlenir. Belirli bir zaman adiminda giris ve unutma kapilar1 kapali oldugunda hafiza
hiicresindeki veri degismeden kalir. Gradyan patlamasi veya yitimi (GPY) problemini
kapilar sayesinde ¢ozer. Kapilar bilginin bircok zaman adiminda sakli kalmasini saglar.
Ciimle kurulmasi, zaman serileri siniflandirma, konusma tanima, el yazisi tanima, goriintii
etiketleme, tercime gibi alanlarda kullanilmaktadir. Durumu saklayan en 6énemli bilesen
hafiza hiicresidir. Giris kapis1 alakasiz verilerin girmesini 6nlerken, unutma kapisi bir 6nceki
hafizadaki bilesenlerin atilmasina yardimci olur. Agin ¢iktist blok girisine ve tiim kapilara
girdi olarak tekrar verilir. Girig, unutma ve ¢ikis kapilarit Sigmoid fonksiyonunu kullanir.

Blok giris ve blok ¢ikis ise tanh fonksiyonunu kullanir.
3.1.5. Ozyineli sinir aglar

Degisken uzunluklu veri girdileri lizerinde ¢alisabilen 6zyineli sinir aglar (RvNN), RNN’ler
gibi, hiyerarsik yapidaki verileri de isleyebilmektedir. RVNN paylasimli bir agirlik matrisi
ve degisken kelime dizileri veya goriintii parcalarini 6zyinelemeli 6grenebilen bir ikili agac
yapisindan olusmaktadir. Goriintiilerdeki sahneleri bilesenlerine ayirmada ve ciimleleri
ayirmada oldukca basarilidir. Tipik bir RYNN, yapida geri yayilim (backpropagation through
time) adinda geri yayilim algoritmast tiirevini kullanir. Ozyineli AE ve &zyineli sinir tensdr
(tensor) a1 seklinde tiirevleri mevcuttur. Ozyineli AE’ler dogal dil islemede ciimlelerin
boliimlerine ayrilmasinda, goriintii sahnelerini ayristirma, dogal dil isleme ve sesten metne
ceviri gibi uygulama alanlar1 mevcuttur. Ozyineli tensér aglar1 ise goriintii sahnelerini

olusturan bilesenlerine ayrilmasinda kullanilmaktadir.
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3.1.6. Konvoliisyonel sinir aglari

Konvoliisyon (katlama veya evrisim diye de adlandirilir) kavrami goriintii ve sinyal islemede
uzun zamandir sik¢a kullanilan bir islemdir. Sekil 3.1°de konvoliisyon islemine dair bir
ornek verilmistir. Seklin sol tarafinda bulunan giris verisi (sekildeki gibi sayisal formatta bir
resim olarak tasavvur edilebilir) iizerinde bir filtre ¢ekirdegi (kernel) matrisi gezdirilerek,
matrisin her bir hiicresine karsilik gelen giris verisindeki eleman matrisin ilgili eleman ile
carpilir ve tiim ¢arpimlar toplanarak elde edilen sonug¢ yeni bir matrise (sekildeki sonug
imge) yazilir. Sekilde verilen filtre 3x3 boyutlu bir filtre olmakla beraber, filtre ¢ekirdegi
farkli boyutlarda (6rnegin, 1x1, 1x3, 3x1, 5x5 gibi) olabilir. Konvoliisyon islemiyle elde
edilen yeni veri geleneksel sinir aglarindaki gibi bir etkinlik fonksiyonuna verilerek

katmanin ¢iktis1 hesaplanir.

Sekil 3.1. Konvoliisyon (katlama) islemi

Konvoliisyonel sinir aglari (KSA) yiiksek mertebeden 6znitelikleri konvoliisyon
operasyonunu kullanarak &grenir. Goriintillerdeki nesne tespitinde ve  goriintii
siniflandirmada oldukga basarili sonuglar vermektedir. Yiizleri, kisileri, sokak tabelalarini
tanimada, karakter tanimada vb. sikca kullanilmaktadir. Ayrica ses analizinde de basarili
sonug¢ vermektedir. MRG verileri 3B sekil verilerinde, ¢gizge seklindeki verilerde ve dogal

dil islemede kullanilmaktadirlar.

KSA’larda normal sinir aglarindan farkli olarak yukarida bahsedilen bir filtre ile bir sonraki

katmana bir 6nceki katmanin belirli bir yerel bdlgesine ait 6zet veri iletilir. Normal sinir



23

aglarinda ise bir katmandaki néronlarin ¢iktis1 sonraki katmandaki her bir nérona giris olarak
verilir. KSA’larin belirli bir yerel bdlgeye ait verileri islemesi 6zellikle goriinti isleme
uygulamalarinda geleneksel sinir aglarindakine nazaran ¢ok daha hizli hesaplama islemi
saglamaktadir. Bu doktora tezi kapsaminda yapilan ¢alismalarda da farkli derinlik ve
parametrelere sahip KSA modelleri ile ¢aligiimistir.

3.2. Derin Ogrenme ve Grafik isleme Birimi (GPU)

Insanoglu tarih boyunca evreni anlamaya ve yeni kesifler yapmaya calismistir. Arayislarin
sonucunda bilim denen metodolojik yaklasimlari bulmustur. Bu yaklasimlar ile birgok
bilimsel bilgi ¢ikariminda bulunmus, yeni yontem ve teknikler gelistirmistir. Hayat1
kolaylastiran sayisiz yeni icatlara imza atmistir. Bunun yaninda, kimi zaman, teorik olarak
yapilabilirligi kanitlanmis olan bazi icatlarin uygulamaya konmasi gerekli donanim, techizat
vb. olmayis1 yiiziinden zaman almustir. Prof. Dr. Dogan CUCER’in deyisi gibi (“ilim ilerler
teknik malzemeyi bekler”) [79] DO’de malzemeyi beklemistir. DO tekniklerinin
uygulanabilirligini saglayan teknolojik icat grafik isleme birimlerinin (GPU) iiretilmesi
olmustur. Gilinlimiizde siradan sayilabilecek hesaplama, veri isleme gibi gorevlerin
gergeklestirilmesi normalde merkezi islem birimlerinde (CPU) haftalar, aylar alabilecekken,
GPU’lar sayesinde giinler, hatta saatler icerisinde tamamlanabilir hale gelmistir. Ustiine
istliik CPU’lar tlizerinde gergeklestirilmesi miimkiin olmayan kimi isler de miimkiin hale

gelmistir.

GPU c¢ok boyutlu veri dizilerinin (tensor) hizlica islenebilmesi i¢in tasarlanmis 6zel
donanimlardir. Baslangigta bilgisayar oyunlarinin yiiksek goriintii kalitesinde oynanabilmesi
icin kullanilan donanimlar iken, zamanla bilimsel ¢aligsmalar, mithendislik hesaplamalar1 vb.
cok yiiksek hacimli verilerin islenmesi veya hesaplamalarin yapilabilmesi amaciyla da
kullanilmaya baslanmistir. Bu baglamda, DO algoritmalarmin Terabayt, Eksabayt
mertebesinde ve hatta ¢ok daha yiiksek miktarda veriler iizerinde oldukga yiiksek hesaplama
yiikii gerektiren islerin gerceklestirilebilmesi GPU’lar sayesinde kolayca miimkiin hale

gelmistir.

GPU’larin ne derece dnemli bir icat oldugunun anlasilmasi i¢in Sekil 3.2’de 2000 adet CPU
sunucusundan olusan Google Brain sistemi ve NVIDIA Titan Z GPU kartinin

karsilastirilmasi verilmistir [80]. Google Brain sistemi iki bin adet CPU ile ancak 16 bin
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adet islemci ¢ekirdegine sahip iken, bir Titan Z GPU’su 17280 adet ¢ekirdege sahiptir.
Benzeri sekilde, 600kW enerji ¢ceken sistemin yerini 2kW (300 kat daha az enerji) harcayan

ve 400 kat daha az ucuz bir donanim kart1 almistir.

GOOGLE BRAIN 300X energy efficiency
400X lower cost
Fits under a desk

1,000 CPU Servers | 600 kWatts 1 Titan Z-Accelerated Server | 2 kWatts
2,000 CPUs - 16,000 3 Titan Zs - 17,280
S cores ss’oooyooo 1tan £s cores $12’000

Sekil 3.2. Google Brain sistemi ile NVIDIA Titan Z GPU’sunun karsilastirilmasi [80].

Sekil 3.3’de ise siradan bir Intel 17 CPU ile orta seviyede sayilabilecek 3 adet GPU’nun tipik
bir DO agmm1 500 adet goriintiiye sahip bir egitim seti ile egitilmesinde gosterdigi
performanslar verilmistir. NVIDIA K80 ve GTX 1050Ti GPU’lar1 yaklasik 24 dakikada
egitimi tamamlarken, 17 CPU’su neredeyse 9 saatte tamamlayabilmistir. Gortildiigi tizere,
giintimiiziin siradan GPU’lar1 olarak gosterilebilecek donanim kartlart ayn1 miktardaki isi
siradan bir CPU’ya gore yaklagik 22,1 kat gibi ¢ok daha kisa bir siirede tamamlamigtir.
Giintimiizdeki veri miktarlarinin biiyiikliigi diistiniildigiinde GPU’larin 6nemi daha da iyi

anlagilacaktir.

GPU teknolojisine ilave olarak, gilinlimiizde Google tarafindan uygulamaya yonelik
gelistirilen ve c¢ok boyutlu matris ve vektor islemeye imkan veren, tensdr isleme
birimlerinden (TPU) de soz edilmektedir [81]. Boylece, makine &grenmesi ve DO
uygulamalarinin ¢ok daha yiiksek verimlilikte ve hizlarda gercgeklestirilmesi miimkiin

olmaktadir.
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Sekil 3.3. Bir DO agmin farkli islemcilerde 500 imgeyle egitilme siireleri [82]

Bu doktora tezi caligmasinda da orta boyutta sayilabilecek parametre sayisina sahip ve kimi
zaman ¢ok daha yiiksek miktarda parametreli DO aglar1 yiiksek miktarda (6rnegin, yaklagik
28 bin adet ultrason goriintiisii) veriler {tizerinde egitilmistir. Bu egitimlerin
tamamlanabilmesinde GPU donanim kartlar1 6nemli rol oynamistir. Hatta GPU’larin icat
edilmemis olmas1 durumunda bu tez ¢aligmasinin gergeklestirilmesinin neredeyse imkansiz

olacagi rahatlikla soylenebilir.
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4. ULTRASON GORUNTULEME

Ultrason yiiksek frekansa sahip olan ses dalgalar1 i¢in kullanilmakta olan bir terimdir. Bahsi
gecen yliksek frekanslar insanin duyabilecegi araligin (15 Hz ile 20 KHz aras1) lizerindeKi
(20 KHz tizeri) frekanslardir. 15 Hz frekansindan daha diisiik frekanslara sahip olan ses
dalgalarina infrason denmektedir. Medikal ultrason 2 MHz ile 10 MHz frekans araliginda
olmakla birlikte, 6zel ekipmanlar ile 50 MHz frekanslarina da ¢ikilabilmektedir [83].
Ultrason goriintiileme (UG) halihazirda kullanilan ve kullanim orani gittikge artmakta olan
tibbi goriintiileme tekniklerinden biridir. 1950’lerden beri gittik¢ce yaygin kullanilmaktadir.
Diger, manyetik rezonans goriintileme (MRG), bilgisayarli tomografi (BT) gibi
gorlintiileme tekniklerine nazaran oldukga diisitk maliyetli olmakla birlikte, kolay elde
edilebilir ve her yerde kullanilabilir. Saglik agisindan diger goriintiileme tekniklerine
nazaran hem hasta hem de doktor ve tibbi goriintiileme uzmani igin ¢ok daha giivenilir ve
zararsizdir. Ayrica, miidahalesiz (non-invasive) bir goriintilleme yontemi olusu da UG
yontemini cazip kilmaktadir. Goriintii diger yontemlere gore olduk¢a kisa bir zaman
icerisinde elde edilir. Goriintiileme araci olarak kullanilmasinin disinda fizik tedavisinde,
tiimor tedavisinde ve bobrek tasi kirma operasyonunda da kullanilmaktadir. UG yonteminin

diger yontemlerle kiyaslanmasi Cizelge 4.1°de verilmistir [83].

UG ses dalgalarinin viicuda veya dokuya gonderilmesi ve doku veya organdan gelen ses
yansimalarinin olgiilmesi ile goriintliniin edinimi prensibiyle gergeklestirilmektedir. Ses
dalgalarmin yumusak dokulu ortamlardan (organ veya dokulardan) basarili bir sekilde
ilerleyebilmesi ultrason goriintiileme yonteminin kardiyoloji, jinekoloji gibi tip alanlarinda
basarili bir sekilde uygulanmasini miimkiin kilmaktadir. Bobrek, karaciger, prostat, tiroit,
kas vb. organlarin goriintiilenmesinde yaygin bi¢imde kullanilmaktadir. Ayrica goriintiiniin
anlik olarak elde edilebilmesi kalp gibi siirekli hareket halindeki organlarin ger¢ek zamanl

goriintiilenmesine imkéan saglamaktadir.
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Cizelge 4.1. Ultrason goriintiileme ve diger goriintiileme tekniklerinin karsilastirilmasi [83]

GORUNTULEME BILGISAYARLI MANYETIK
YONTEMI ULTRASON X ISINI TOMOGRAFi REZONANS
Nevi Goriintiiliivor Boyuna, enine, Dokunun ortalama [Bolgesel dokunun X [Biyokimya (T1 ve
y y Mekanik ozellikler [X 15101 sogurmast [isin1 sogurmast T2)
ot . \Viicut etrafindan \Viicut etrafindan
.. Kiigiik bir pencere |2 yilizeyden . .
Erisim ; . alinmasi gerekiyor  [alinmasi gerekiyor
yeterli alinmasi gerekiyor
(~1 mm) (~1 mm)

e e 1 Frekans ve eksene
Uzamsal ¢oziiniirliik bagiml1 (0.2-3mm) 1mm 1mm 1mm

Frekansa bagimli

INtifuz 3 - 25 cm Cok iyi Cok iyi Cok iyi
Emniyet Cok iyi [yonlastiric1 151 [lyonlastirici 1510 Tyi

. . . Tipik: 45 dakika
Hiz 100 gerceve/saniye |Dakikalar 20 dakika hizl1:10 cerceve /s
Maliyet $ $ $$ $$$
Tasinabilirlik Cok iyi [yi Zayif Zay1f

Gergek zamanli 3

Hacim kapsami boyutlu 2 boyutlu Genis 3 boyutlu Genis 3 boyutlu

Kontrast Artmakta (kesitte)  |Sinirl Sinirlt Daha esnek

Miidahale Gergek zamanli1 3 |Yok, fliloroskopi v ok Evet, sinirls
boyutlu sinirli

Islevsel Islevsel ultrason Hay1r Hay1r Islevsel MRG

Tibbi goriintiileme yapilmak istenen bolgeye oldukeca yiiksek frekans degerlerine sahip ses
dalgalar1 evirge¢ (transducer) adi verilen aparatlar vasitasi ile goriintiilleme ortamina
gonderilir. Ses dalgalar1 ortam igerisinde mekanik hareket ile yayilir. Gonderilen ses
dalgalar1 dokulara carparak daha biiyiikk dalga boylar ile geri yansir. Geri yansiyan ses
dalgalarina ¢esitli tekniklerin 6n isleme ve ardil isleme adi verilen iki ana sathada
uygulanmasi sonucunda nihai ultrason goriintiisii elde edilmis olur. UG’nin iKi ana safhasi
ve ardil islemede gerceklestirilen ana islemler Sekil 4.1’de verilmistir. Ardil isleme
sathasinda geri yansimis olan ses sinyalleri radyo frekans (RF) sinyallerine
doniistiiriilmiistiir. RF sinyalleri daha sonra sirasiyla zarf bulma (envelope detection),

logaritmik sikistirma ve doniisiim islemlerine tabi tutulduktan sonra nihai ultrason goriintiisii
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elde edilmis olur. Cesitli tiirde nihai goriintii tipleri bulunmaktadir ve bunlar Boliim 4.4°de

Ozetlenmistir.

On isleme Ardil igleme
Modiilasyon Logaritmik
Demodiilasyon  Zarf bulma  Sikistirma Nihai Imge

/, \\
RF/IQ/RF 4 N

R —

Sekil 4.1. Ultrason goriintiilemenin temel agamalari

Ultrason dalgas1 ortam igerisinde ilerlerken cesitli engellemelerle karsilasir ve derinlik
arttikga siddeti azalir. Ortamda ilerlerken karsilastigi engeller ultrason dalgasinin bir
kisminin farkli yone yansimasina, bir kisminin 1siya donligmesine, bir kisminin da

sOniimlenmesine neden olur.

Ultrason goriintiilerinin diisiik kalitede olusunun temel sebeplerinden biri benek (speckle)
giiriiltiisiidiir. Benek giirtiltiisii ses dalgasini geri yansitan yayilma ortami igerisindeki
yansiticilardan geri yayilan yapici (constructive) ve bozucu (destructive) yankilarin (echo)
dogal etkilesimi neticesinde ortaya ¢ikmaktadir [84]. Benek giiriiltiisii arttik¢a goriintiideki
kontrast ve uzamsal ¢oziiniirliiglin azalmasina ve buna bagli olarak goriintii kalitesinin

giderek azalmasina neden olmaktadir.

Belirtilen olumsuzluklarina ragmen, giiniimiizde olduk¢a yaygin bir bicimde
kullanilmaktadir. Diisiik maliyetli olusu, her yere taginabilir ve her yerde kullanilabilir olusu,
goriintilleme yapilan hastaya diger goriintiileme teknikleri kadar zarar vermeyisi gibi

faydalar1 sayesinde en ¢ok tercih edilen tibbi goriintiileme tekniklerinden biridir.

4.1. Sesin Ozellikleri

Ses dalgalar1 mekanik hareket ile yayildiklar1 i¢in maddeden olusan bir ortama ihtiyag
duyarlar. Ornegin uzayda ses dalgalarmin yayilmas: miimkiin degildir. Yayildiklar1 ortama
gore farkli hizlarla ilerlerler. Yumusak dokulu organlardan ¢ok iyi bir sekilde yayilabilirken,
icerisinde hava veya bosluk bulunan akciger, bagirsak, kemik ve mide gibi organlardan iyi

gecemezler. Hava ve bosluk igeren organlar icerisinden ilerleyemeyisinin temel sebebi hava-
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doku ara yiizlinde meydana gelen ses dalgasinin kirilma/yansima direncidir. Bu direng ¢ok
yiiksek oldugundan, hava-doku gibi iki farkli ortamdan ge¢meleri pek miimkiin degildir. Bu

nedenle beyin, akciger, kemik vb. organlarda UG yapilamamaktadir.

Ses dalgasinin dalga boyu sikistirma (compression) ve gevseme (rarefaction) arasindaki
veya siniis egrisi seklindeki basing genliginin tekrar ettigi iki nokta arasindaki mesafedir.
Dalga boyu genellikle (X) ile gosterilir ve birimi genellikle milimetre (mm) olarak verilir.
Frekans (f) birim zamanda (genellikle saniyede) gerceklesen dalga ¢evriminin adedi olarak
tanimlanir ve birimi Hertz (Hz) seklinde verilir (Sekil 4.2). Saniyede 15 Hz altinda ¢evrim
yapan ses dalgalar1 infrasound olarak adlandirilir. Duyulabilir seslerin frekanslart 15 Hz ile
20 kHz araligindadir. Tibbi UG sistemlerinde genellikle 2 ile 10 MHz frekans araliklarindaki
ses dalgalar1 kullanilirken, bu deger 6zel durumlarda 50 MHz mertebelerine kadar
cikabilmektedir. Ses hizi, ses dalgasinin birim zamanda (saniye) kat ettigi yol olarak
tanimlanir ve (c) ile gosterilir. Sesin hiz1 Es. 4.1°de verildigi gibi dalga boyu ile frekansin

¢arpimi ile bulunur. Hizin birimi metre/saniye (m/s) ve dalga boyunun (A) birimi metredir
(m) [85].

c=Af 4.2)

A
N

Genlik

Eksenel mesafe

\4

Sekil 4.2. Ultrason goriintiilemede frekans, dalga boyu ve genlik

Sesin hiz1 ortamin sertligi ve sikistirilmaya kars1 gostermis oldugu direncin degerini veren
Bulk modiilii (B) degerine bagl olarak, yayildigi ortamin materyaline gore degisik degerler
alir. Sertligin artmasi ve yogunlugunun azalmasi ile ultrason dalgasinin hizi artar. Bu iligki

Es. 4.2 ile tanimlanmustir.

(4.2)
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Standart birimlere (SI) gére B’nin birimi kg/(m-s?); p, kg/m® ve c¢’nin birimi m/s’dir.
Ortamin sikistirilabilme degeri arttikga ses hizi diiserken, sikistirilabilme degeri azaldik¢a
ses hiz1 artmaktadir. Ornegin, havanmn sikistirilabilme 6zelligi yiiksek ve sesin havada
ilerleme hiz1 yavastir. Kemigin ise sikistirilabilme degeri diisiik ve sesin kemik iizerinde

ilerleme hiz1 yiiksektir.

Ultrason dalgasinin yumusak dokulardaki ilerleme hizi 1540 m/s olarak kabul edilmektedir.
Sesin doku smirlarindaki hiz degisimi yansiyan sinyallerin olusumunu ve dolayisi ile
kontrastin olusumunu saglayan temel oOzelliktir. Ultrason dalgasinin frekansi farkl
ortamlarda ilerleyen sesin hiz degiminden bagimsiz olmakla birlikte, ultrason dalga boyu ses
hizina bagimlidir. Ultrason dalgalarinin ¢esitli doku ve materyallerdeki ilerleme hizlar

Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Tibbi ultrasonun doku ve materyallerdeki yogunluk ve ses hizlari [85]

MATERYAL YOGUNLUK (kg/m®) Hiz (m/s)
Hava 1,2 330
IAkciger 300 600
Yag 924 1’450
Su 1’000 1’480
Yumusak doku 1’050 1’540
Bobrek 1°041 1’565
Kan 1’058 1’560
Karaciger 1’061 1’555
Kas 1’068 1’600
Kafatas1 kemigi 1’912 4’080
Piezoelektrik 7°500 4000

Ornegin, ultrason dalga boyul0 MHz frekansinda 0,154 mm olurken, 1 MHz frekansinda
ise 1,54 mm olur. Ultrason goriintiisiiniin uzamsal ¢oziiniirliigii frekans arttik¢ca yani dalga
boyu azaldikga artis gosterir. Buna karsin, ¢oziiniirlilk dalga boyuna bagimli iken ultrason

demeti enerjisinin sonlimlenmesi (attenuation) frekansa bagimli oldugu igin ultrason
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demetinin niifuz etme derinligi frekans arttik¢a azalir. Bu nedenle, derinlik arttik¢a ultrason
goriintiileme imkansizlagmaktadir. Gorilintiileme derinligini artirmak i¢in daha diisiik
frekanslar kullanilir. Fakat gonderilen dalganin frekansi1 azaldik¢a dalga boyu uzamakta ve
iizerlerine gelen ses dalgasini yansitan iki farkli yansitici noktanin ayirt edilebilme yetenegi
ses dalgasinin gonderim ekseni dogrultusunda azalmaktadir. Sonugta daha diisiik

¢Oziiniirliige sahip ultrason goriintiileri elde edilir.

4.2. Ultrasonda Uzamsal Coziiniirliik

UG’de ii¢ boyutta c¢oziiniirliikten bahsedilir: eksenel, yanal ve yiikseklik. Eksenel
¢Oziiniirlik boyuna veya derinlik ¢oziiniirliik diye de adlandirilir. Goriintiilleme ortamina
gonderilen ses dalgasimin yonii ile ayn1 yondedir. Eksenel ¢oziiniirliiglin iyi olmasi temelde
yanstyan ekolarin birbirine girismeden ayrik olarak elde edilebilmesine baglidir. Gonderilen
diirti boyunun yarisindan daha kiiciik boyutlardaki nesnelerin algilanabilmesi miimkiin
degildir. Gonderilen diirtii dalgasi ne kadar kisa boylu olursa o kadar daha iyi eksenel

¢oziiniirliik elde edilir. UG de ¢oziiniirliik kavrami Sekil 4.3’de verilmistir.

>
»

Yiikseklik
)

Sekil 4.3. Ultrason goriintiillemede ¢oziintirliik

Yanal ¢oziiniirliik ayn1 zamanda azimut ¢ozliniirligi diye de adlandirilir ve gonderilen ses
demetine dik olan birbirine ¢ok yakin iki kiiciik nesnenin ayirt edilebilme giiclinii temsil
eder. Yanal ¢oziiniirliik ultrason dalgasini gonderimini ve alinmasini saglayan odaklama

elektronigine baglidir. Ayrica, ses demetinin ¢ap1 yanal ¢oziiniirliigii belirler. Ses demetinin
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capt (genisligi) odak noktasmnin gerisinde veya ilerisinde daha yiiksek oldugu igin
¢oziiniirliik bu bolgelerde diiser. Dolayisi ile yanal ¢oziintirliikk derinlige bagli olarak degisir.
Odak noktasinda eksenel ¢oziiniirliikk yanal ¢oziiniirliikten; yanal ¢oziintirlikk de yiikseklik
¢Oziinlirliiglinden daha iyi olur. En iyi yanal ¢oziintirliik uzak alan ile yakin alan arasindaki

sinir bolgesinde elde edilir.

Yiikseklik ¢oziiniirliigii gonderilen ses demetinin goriintiileme diizlemine dik olan iki farkli
noktay1r ayirt edebilme kabiliyetini ifade eder. Yikseklik c¢oziinlrligli evirgegteki

elemanlarin yiiksekligine baglidir.

Genellikle, UG’de ¢6ziiniirliigii artirmak amaciyla frekans artirilir fakat bu sefer de
goriintiileme derinligi azalmaktadir. Goriintilleme derinliginin yiiksek frekanslarda
azalmasinin nedeni yiiksek frekansh ses dalgalarin ¢ok daha fazla zayiflama davranisi
sergilemesinden kaynaklanmaktadir. Goriintilleme derinligi ve c¢oziiniirliik arasindaki
odiinlesim UG’deki dikkate alinmasi gereken Onemli hususlardan biridir. Goriintiileme
yiizeyine yakin yerlerde daha yiiksek frekansli dalgalar ile ¢oziiniirliigli yiiksek goriintii
edinimi amaglanirken, derin bolgelerde goriintiileme yapmak icin frekans seviyesi daha
diisiik degerlere ¢ekilir. Frekans arttikca ¢oziiniirliik artmakta fakat niifuz etme derinligi

azalmaktadir.

4.3. Ultrasonun Ortam ile Etkilesimi

Ultrason dalgalar1 ortamda ilerlerken c¢esitli durumlara maruz kalmaktadir. Bu durumlar
dalganin yayildig1 ortam1 olusturan maddenin akustik 6zelliklerine gore degisir. Ultrason

dalgasinin maruz kaldigi durumlar sunlardir [85]:

e Yansima
e Kirilma
e Sacilma

e Zayiflama

Belirli bir ortama gonderilen yiiksek ses dalgalar1 ortamda yayilirken, bir kismi karsilagtigi
engel veya iki farkli ylizey arasindaki hat gibi etmenler nedeniyle geriye dogru yansiyabilir.

Iki farkl1 yiizeyin farkli akustik direnglere sahip olmalar1 nedeniyle yayilim dogrultusundaki



34

acisini degistirebilir, karsilasilan engel nedeniyle ¢ok farkli yonlerde sagilmaya maruz

kalabilir veya daha zayif hale gelmis ses dalgas1 olarak yoluna devam edebilir.

Akustik direng

Uluslararasi standartlar (SI) birimlerine gore akustik direng rayl adi verilen bir birim ile

oOl¢iiliir.

Z= pc (4.3)

Es. 4.3°de p, maddenin yogunlugunu verir ve birimi kg/m® seklinde verilirken, ¢ ise hiz1
ifade eder ve birimi m/s cinsinden verilir. Su durumda 1 rayl degeri 1 kg/(m?s) degerine denk

gelir.

Akustik direng degeri ses dalgasinin yayilmakta oldugu sikistirilabilme 6zelligine sahip
ortami olusturan maddenin sertligine ve esnekligine baglidir. Ses dalgasinin ilerlemekte
oldugu birbirine bitisik olan iki ortam maddesinin sertlik degerlerindeki farkin yiiksek
olmasi yiiksek yansimaya sebep olurken; diisiik sertlik degeri farki ise yansimanin az olmast
anlamina gelmektedir. Bu sebeple, 6rnegin akciger organi igerisinde hava olusu ve hava ile
doku arasindaki akustik diren¢ farkinin yiiksek olusu nedeniyle gonderilen ultrason
dalgasiin neredeyse tamami geri yansir. Boylece, hava-doku sinirinin 6tesine ¢ok az bir
kisim oldukca zayiflamis olarak gegerler. Bunun dogal bir sonucu olarak da daha derin
bolgelerden ultrason goriintiisiiniin edinilmesi gliclesir. Ayni veya birbirine olduk¢a yakin
akustik direngli iki ortam arasindaki sinirda neredeyse higbir yansimaya maruz kalmadan

kolayca ilerler. Bu sayede daha derin bolgelere niifuz etmeleri kolaylagir.

Farkli doku ve organlara ait olan akustik empedans degerleri Cizelge 4.3‘de verilmistir.
Akustik direng¢ degerinin yliksek olusu ortamin ses dalgasini oldukga iyi iletebildigine dair
bir 6l¢iittiir. Havanin akustik empedansi oldukga diisiik oldugundan, ses dalgalar1 diger
ortamlara gore daha yavas hizlarla iletilir. Yogunlugu yiiksek olan ortamlarin akustik direng

degerleri de yliksek olmaktadir.
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Cizelge 4.3. Farkl1 dokularin akustik direncleri

Organ / Madde Direng (rayl)
Hava 0,0004 x10°
Akciger 0,18 x10°
Yag 1,34 x10°
Su 1,48 x10°
Bobrek 1,63 x10°
Kan 1,65 x10°
Karaciger 1,65 x10°
Kas 1,71 x10°
Kemik 7,8 x106

4.3.1. Yansima

Birbirine komsu iki farkli ortami (doku veya organ vb.) olusturan maddelerin akustik
direnglerinin farkli olmasi gonderilen ultrason enerjisinin bir kisminin iki maddenin akustik
direnclerine bagl olarak enerjinin gonderim yoniiniin aksi istikametinde yansimasina sebep
olur. Yansima katsayis1 (Rj) gonderilen ses dalgasinin ne kadarinin yansidigini belirten bir

degerdir ve Es. 4.4’deki gibi tanimlanir [85].

_ I_T _ Zz—Zl 2 (4'4)
Ry = [ (22—21)

Esitlikte verilen 1 ve 2 alt simgeleri iki dokunun sinirina ait yakin (proximal) ve uzak (distal)
degerlerini ifade etmektedir. Enerjinin korunumu kanununa bagl olarak, yogunluk iletim
katsayisi (T), iki dokunun sinirindan 6teye gegebilen ultrason enerjisini temsil eder ve T) =
1 — R seklindeki esitlik ile ifade edilir.

Akciger igerisinde hava barindirdigindan, doku ve hava arasindaki sinir hattinda akustik
diren¢ farki oldukca yiiksek olacagindan, ultrason demetinin ilerlemesi miimkiin
olamamaktadir. Bunula birlikte, akciger gibi baz1 organlar ultrason demetinin ge¢mesine
imkan verecek kadar cok kiiciik doku bolgelerine sahip olur. Bu tiir bolgelere “akustik

pencere” ad1 verilir.



36

Gonderilen ultrason demeti gegmekte oldugu iki farkli ortamin sinirma dik olarak varirsa
geriye yanki olarak yansir. Diisiik akustik direng bolgesinden yliksek akustik direng
bolgesine gegmeye calisirken 180 derecelik faz kaymasina maruz kalir. Ultrason demetinin
yiizeye dik olarak gelmemesi durumunda, gelen aginin dokularin sinir hattina degme agisina

bagli olarak belirli bir a¢1 dogrultusunda yansir.

Iki farkli dokunun sinir yiizeyi ultrason dalgasiin dalga boyuna gére goreceli olarak oldukca
diizglin bir yapida ise geri yansima olay1 yukarida izah edildigi gibi gerceklesir. Ultrason
dalgasimin dalga boyu kiigiildiikge, yani frekans artirildik¢a, dalga boyuna gore sinir hatti
bozuk bir satih gibi davranir ve yansima geriye dogru diizgiin bir dogrultu yerine sagilim
yaparak her yone dogru yayilmaya baslar. Yansiyan dalgalarin ¢ok az bir bolimii (dalga
boyuna bagli olarak) ultrason demetini gonderen ve ayn1 zamanda yansimalar1 kayit etmekte

olan kaynak cihaza ulasir.
4.3.2. Kirilma

Kirilma gonderilen ultrason demetinin iki farkli ortamin sinir hattina egik ag1 ile garpmast
neticesinde yoniinii degistirerek devam etmesi olayidir. Smir hattina ¢arpma agisi
degismenin yoniinii ve sinir hattindan sonra ultrason enerjisinin nasil ilerleyeceginin tespit

edilmesini tayin eder [85]. Kirilma agisina dair formiil Es. 4.5°de verilmistir.

sinf, ¢, (4.5)
sin@;, ¢

Esitlikteki (0t) parametresi kirllma agisini ifade etmektedir ve ultrason ses demetinin sinir
hattinda hizinda meydana gelen degisim miktari ile tayin edilir ve gelis agist (i) ile Snell
kural1 araciligi ile baglidir. Esitlikteki (c1) ve (C2) parametreleri ultrason dalgasinin ilgili iki
ortamdaki ilerleme hizlarin1 vermektedir. Siniis fonksiyonu davranisinin bir sonucu olarak,
kiigiik degerdeki yaklasim ve kirilma agilari olmasi durumunda agilarin birbirine oram

yaklagik olarak iki ortamdaki hizlarin birbirine oranina denktir.

4.3.3. Sacilma

Akustik sa¢ilma ultrason demetinin ilerledigi ortamin (doku veya organ) kendisini meydana

getiren pargaciklarin veya iki farkli ortam arasindaki sinirin boyutlarinin ultrason dalgasinin
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dalga boyuna esit veya daha kii¢lik olmasi ile birlikte piiriizlii veya kaba olmasi nedeniyle,
tipkt bir ayna gibi lizerlerine gelen ultrason enerjisini diizgiin bicimde geri yansitamamasi
durumunda ortaya ¢ikar. Organlarin bliyiik cogunlugu kendilerine has bir geri sacilma

karakteristigi gosterir.

Piiriizlii ve kaba bir doku veya iki doku arasindaki sinir sathi iizerlerine gelen ultrason
dalgalarin1 her yone diizensiz bir sekilde dagitirlar. Bu nedenle giigsiiz bir yanki sinyali tim
gorlintiilleme ortami {lizerinden ultrason cihazina dogru oldukga diisiik genlik (amplitude)
degerine sahip olarak geri gider. Yanki sinyalinin olugsmasina neden olan doku bilesenleri
ve parcaciklara sacici (scatterer) adi verilmektedir. Dokulardan geri yansiyan yanki
sinyalinin genligi dokunun birim hacmindeki sagicilarin sayisina, sagicilarin boyutlarina,
sacicilarin akustik direnclerindeki farklara ve ultrason dalgasinin frekansina bagli olarak
degisir [85]. Frekansin artmasi ayna gibi yansitma yapamayan piiriizlii ve kaba ylizeylerde

daha fazla sagilmanin meydana gelmesine sebep olur.
4.3.4. Zayiflama

[lerlemekte olan ultrason dalgasi sagilma veya yayildig1 ortam (organ, doku vb.) tarafindan
sogurulmasi1 (absorption) gibi olaylar nedeniyle enerjisinin bir kismmi kaybeder ve
zayiflamis bir sinyal olarak yoluna devam etmeye calisir. Ortam tarafindan sogurulmasi

akustik dalga enerjisinin 1s1 enerjisine doniismesine sebebiyet verir.

Zayiflama olgiitii dB/cm cinsinden verilir ve yaklasik olarak frekans ile orantilidir. Genel
kabul gbren bir yaklasim olarak 0,5 dB/cm zayiflamanin her bir mega hertz (MHz) frekans
artisinda meydana gelecegi varsayilir [85]. Yarim deger kalinlik (YDK) degeri ultrason
dalgasinin yogunlugunu yar1 yartya disiiren (Ki bu, yogunlugun 3 dB azalmasi anlamina
gelir) doku kalinlhigini ifade etmektedir. Yani, frekansin 6 MHz artirilmas: demek YDK
degerinin yar1 yartya azalmasi anlamina gelir. YDK degerinin yar1 yariya azalmasi ultrason
demetinin frekans1 6 MHz artirmadan 6nce 3 dB degerinde zayiflamasina neden olan
kalinligin (derinligin) artik yariya inmesi ve bunun neticesinde daha kisa mesafede ultrason
demetinin enerjisini tliketmesi ve ilerleyen derinliklere gidecek enerjisinin azalmasi
anlamina gelmektedir. Bu nedenledir ki frekans arttik¢a ultrason goriintiileme derinligi

azalmaktadir. 1 MHz’lik frekansi degerine sahip ultrason demeti yaklasik 30 cm derinlige
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niifuz edebilirken, bu deger 5 MHz frekans degerinde yaklasik 6 cm ve 20 MHz i¢in 1,5
cm’dir [86].

4.4. Ultrason Goriintiileme Modlari

Ultrason goriintiilemede yansiyan sinyalin genliginden faydalanarak elde edilen grafikler ilk
baslarda A-mod goriintiileme olarak kullanilmistir. Ardindan, yeginlik degerlerinin renk
parlakligina dayanan ve giiniimiizde en yayin kullanilan goriintiileme modu B-mod,
goriintiileme; C-mod goriintiileme ve sonrasinda zaman bilgisinin de dahil edilmesiyle M-
mod goriintiilemeden faydalamlmistir (Sekil 4.4). Ilave olarak, dzellikle akiskanlar igin
Doppler etkisinden yararlanark gelistirilen Doppler goriintilleme; ses dalgasinin
harmonisinden yararlanan harmonik goriintiileme ve kontrast ajanlari ile goriintiileme gibi

yeni teknolojiler kullanilmaya baslanmistir. Bu teknikler ilerleyen boliimlerde kisaca

aciklanmustir.

A-mod B-mod M-mod
Evirgeg goriintiileme goriintiileme goriintiileme
Giden dalga Zaman

Derinlik

|

Sekil 4.4. Ultrasonda goriintiileme modlar1 [85]

4.4.1. A-mod goriintiileme

Ultrason goriintiileme yonteminin ortaya ¢iktig1 ilk donemde A-modu goriintiileme yontemi
kullanilmaktaydi. A-mod goriintiilemede edinilen sinyal genlik (amplitude) degeri ile
birlikte ekrana verilmekteydi. Yansiyan dalgalarin genligi sinyali alan cihaza erigim siiresi

dikkate alinarak derinligin bir fonksiyonu seklinde gosterilir. Gliniimiizde A-mod yerine



39

B-mod goriintiileme yontemi yaygin olarak kullanilmaktadir. A-mod goriintiileme teknigi
giiniimiizde oftalmolojide goz mesafesinin hassas Ol¢limii amaciyla halad kullanim alant

bulmaktadir.

4.4.2. B-mod goriintiileme

B-mod ultrason goriintiileme yontemi giiniimiizde en yaygin kullanilan goriintiileme
yontemlerinden biridir. A-mod goriintiilemenin elektronik doniisiim ile parlaklik degerleri
olarak gosterilmesidir. B-mod goriintiilemede, elde edilen ultrason sinyalleri zarf bulma
(envelope detection), logaritmik sikistirma islemlerinin ardindan, sinyalin genlik
degerlerinin siddetine bagli olarak gri tonda yeginlik degerlerine doniistiiriiliir ve gri tonlu
goriintii olarak ekranda gdosterilir. Bu moda ayn1 zamanda parlaklik modu (brightness mode)

da denilmektedir.

4.4.3. C-mod goriintiileme

C-mod goriintiileme tekniginde sabit derinlikte iki boyutlu ultrason goriintiilerinin elde
edilmesi amaglanir. Tarama eylemi ultrason dalgasinin yayilma dogrultusu {izerinde sabit
derinlikteki bir noktanin {izerinde oldugu ve dalganin yayilma dogrultusuna dik olan bir
diizlem i¢in yapilir. B-mod goriintiilemenin aksine zaman bilgisi sadece diizlem tizerindeki
sagict (scatterer) noktalardan gelen yansimalarin tespitini saglar. B-mod goriintiilemede
zaman bilgisi goriintiideki derinlik bilgisini saglarken, C-mod goriintiilemede boyle bir bilgi
sunulmamaktadir. Parlaklik degerleri B-mod goriintiilemedeki gibi elde edilen yankinin

genligiyle orantili olarak gosterilir.

4.4.4. M-mod goriintiileme

M-modu hareket modunu ifade eder. Hareketli organlarin zaman icerisindeki goriintiilerini
iretmek amaciyla kullanilmaktadir. Kalp kapak¢iginin davranisinin  dinamik olarak
gorlintiillenmesi veya anne karnindaki ceninin hareketlerinin goriintiilenmesi M-mod
goriintiilemeye bir Ornektir. B-mod goriintiilerinin bir video ¢ercevesi gibi art arda
birlestirilmesi neticesinde zamana bagli olarak siireklilik arz eden bir goriintii videoya
benzer sekilde liretilmis olur. Gosterilen grafik {izerinde yatay eksende zaman bilgisi, diisey

eksendeyse doku derinligine dair bilgi verilir.
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4.4.5. 3B ve 4B goriintiileme

Ug boyutlu (3B) gériintiileme dokunun diizlemsel kesit goriintiisiiniin edinilmesinden ziyade
doku hacminden elde edilen yansima bilgisini kullanarak goriintii elde edilmesini amaglar.
3B goriintiileme yansiyan dalgalarin edinimi, yansima bilgisinden ilgili dokuya ait kaplama
(render) yapilmasit ve gorsellestirme asamalarindan meydana gelir. 3B goriintiileme
yontemine bir de zaman bilgisi eklendiginde dort boyutlu (4B) goriintilleme elde edilmis
olur. 3B ultrason goriintiileme i¢in 6zel tasarlanmis faz dizilimi dondstiiriiciiler (transducer)
kullanilir. Anne karnindaki fetiis yiiziiniin betimlenmesi ve kalp igerisindeki yapilar ile
damarlarin ve goz ylizeylerinin incelenmesi 4B goriintiilemeyle yapilan tipik uygulama
alanlaridir [87].

4.4.6. Doppler goriintiileme

Doppler goriintiileme kan akisinin karakteristiginin incelenmesi, fetiis kalbinin izlenmesi
gibi amaglar i¢in kullanilmaktadir. Bir doniistiiriiciiden gonderildikten sonra geri yansiyan
ses dalgalar1 genellikle yine ayn1 probun icerisinde bulunan bagka bir doniistiiriicii aracilig
ile toplanir. Yansiyan dalgalarin toplanmasinin ardindan frekanstaki sapma ve akis hiz1 gibi

ozellikler hesaplanir. [87].

Hareketli bir cisimden yansiyan ultrason dalgalarinin frekansinda cismin hareketinden
kaynaklanan bir kayma meydana gelir. Frekanstaki kayma cismin hareket hizina, yoniine ve
probun konumundaki degisime bagli olarak degisir. Frekanstaki bu kaymaya doppler
kaymasi denir ve Es. 4.6’da verildigi gibi tanimlanir.

v = 4 LV Coso (4.6)

Cc

Esitlikteki f, ultrason dalgasinin frekansini; V parametresi kanin ilerleme hizini; 6, ultrason
dalgasiin yayilim yonii ile kanin akis yonii arasindaki agiy1 ve c ise ultrason dalgasinin

ilerleme hizin1 vermektedir.

Doppler goriintiilemede yanstyan sinyalin gliciine bagli olarak renk atamasi yapilarak renkli

bir gosterim elde edilir. Kullanilan renkler ortalama frekans kaymasini gosteriyorsa renkli



41

akis haritalamas1 olarak; sinyalin ortalama giiciinii temsil ediyorsa giic doppleri

gortintiilemesi olarak isimlendirilir.

4.4.7. Kontrast ajanlari ile goriintiileme

Kontrast ajanlari igerisinde hava, nitrojen veya ¢oziinmeyen bir gaz olan perfluorokarbon
igeren, 3 ile 5 mikrometre (um) biiyiikliigiindeki mikro gaz (microbubble) kapsiilleri vasitasi
ile damar ve perfiizyonlarin goriintiilenmesi i¢in kullanilan maddelerdir. Kapsiiller insan
albiiminlerinden meydana getirilir ve iclerinde bahsi gecen gazlari enjekte edildikten sonra
belirli bir siire istikrarli (stable) sekilde saklayabilen yapidadir. Enjeksiyon ile saniyeler

icerisinde kan dolasimina karigirlar.

Kontrast ajanlari ile goriintiilemenin temelinde gaz kapsiillerinin igerisinde gaz bulunmasi
nedeniyle gaz ile sivi ve dokular arasinda yiliksek direng gostermelerine dayanir. Gaz
kapsiilleri ultrason dalgasinin dalga boyundan oldukea kii¢iik olduklar1 i¢in damar igerisinde
sacilma kaynagi olarak islev yaparlar. Ultrason dalgalarinin sag¢ilmasini saglayan bu noktalar
ultrason hiizmesinin her yone yansimasini saglar. Ayrica, gaz kapsiillerinin sikistirilabilme
ozelligi yansityan ses dalgalarinin frekanslarinda kaymalara neden olarak ana ultrason
demetinin frekansindan daha yiiksek frekanslarda geri donen ses dalgalarini meydana getirir.
Frekansi artmis olan bu geri yansiyan ses dalgalarina harmoni adi verilmektedir. B-mod
gorlintiillemeden temel farki gaz kapstllerinin dogrusal olmayan sikistirabilme 6zelligine

sahip olmasi ve meydana gelen frekans harmonilerine dayanmaktadir [85].

4.4.8. Harmoni goriintiileme

Harmoni frekanslari ana ultrason demetinin yayilma ortamu ile etkilesime girmesiyle birlikte
ana frekansi (fo)’mn, (2f0), (3f0), (4f0) vb. katlar1 seklinde harmonilerden meydana gelir.
Bahsedilen yiiksek frekanslar kontrast ajanlari olarak kullanilan gaz kapsiillerinin
titresimleri sonucunda ortaya ¢ikar. Titresen gaz kapsiilleri yiiksek mertebeden harmonilerin
olusmasini saglar. Harmoni goriintiileme daha diisiik degerli frekanslarin kullanilmasina ve
coklu frekans evirgeci kullanilmasi ile kontrast ajanlari ile goriintiilleme’den daha iyi goriinti
olusturulmasini saglar. Harmoni frekanslarima sahip yanki sinyallerinin ana frekans
sinyaline karismasi onlenerek (echo clutter) yakin bolgelerde daha basarili goriintiilerin

olusturulmasina imkan saglar. Geri donen harmoni sinyalleri daha yiiksek zayiflamaya
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maruz kalsa bile ana ultrason diirtlisiiniin yaris1 kadar bir mesafeyi kat etmesi

gerekeceginden, daha biiyiik bir sinyal olarak elde edilir. Bu amagla daha uzun stireli diirtii

sinyalleri kullanilir.
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5. DERIN OGRENME iLE B-MOD ULTRASON GORUNTULERINDE
SUPER COZUNURLUK

Bu boliimde nihai B-mod goriintli formatina getirilmis olan ultrason verileri tizerinde derin
ogrenme (DO) algoritmalar1 vasitas1 ile siiper ¢dziiniirlik (SC) yapilarak ¢dziiniirlitk

artirilmastir.
5.1. Yontem

Ultrason goriintilleme (UG) esas olarak iki ana satha olan 6n igsleme ve ardil isleme
safthalarindan meydana gelmektedir (Sekil 5.1). Geleneksel SC ¢alismalari 6n isleme
safhasinda gonderilen ve alinan sesin fiziksel 6zelliklerine ve kullanilan cihazin bazi
bilesenlerine odaklanirken; ardil isleme safhasinin 6zellikle ilk asamalarinda RF sinyali
formatindaki ultrason verisine odaklanir. Bu tez galigmasinda, geleneksel yontemlerden
farkli olarak, ardil isleme safhasinin ve hatta UG siirecinin en son islemi sonunda elde edilen

B-mod ultrason goriintiileri tizerinde SC elde edilmeye caligilmistir.

On isleme Ardil igleme B-mod goriintiide SC
Modiilasyon Logaritmik ( - T \
Demodiilasyon Zarf bulma  Sikistirma | Nihai Imge

/, \\
RF/1Q/RF / \

—

Sekil 5.1. Ultrasonda goriintiilemenin asamalar1 ve SC’nin elde edildigi satha

SC’nin elde edilmesinde DO algoritmalarindan yararlanilmistir. Caligma kapsaminda
degisik derin ag mimarileri ile ¢alisilmis ve en basarili sonucu verecek olan derin ag modeli
optimize edilerek basarimi en iist seviyeye ¢ikarilmistir. Tasarlanan derin aga DECUSR
(deep super resolution for ultrasound super resolution) adi verilmistir. DECUSR aginin
egitilmesinde danigsmanli 68renme (supervised learning) yaklasimi uygulanmistir. Bu
baglamda, yaklasik 28 bin adet ornek ultrason goriintiisiinden olusan bir egitim seti
kullanilmigtir. Egitim setinden alinan her bir imgeye ait diisiik ¢oziiniirliiklii (DC) ve yliksek
cozinlrliiklii (YC) imgeler aga egitim esnasinda verilerek, agin DC goriintiiden YC

gorlintiiyi  vermesini saglayacak dogrusal olmayan fonksiyonel iliskiyi 6grenmesi
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saglanmistir. Calismada 4 farkli biiyiiltme 6l¢egi (2, 3, 4 ve 8 kat biiyiiltme) i¢in SC elde

etmek tizere dort fakli derin ag modeli elde edilmistir.

Calismada kullanilan yazilimin gelistirilmesinde agik kaynak bir dil olan Python dili
kullanilmistir. DO modellerinin olusturulmasinda Keras [88] programlama gergevesi
kullanilmistir. Keras kiitliphanesi kullanilarak tasarlanan derin aglar arka planda Keras
tarafindan Tensorflow [89] kiitiiphanesine donistiiriilmiis ve Tensorflow araciligr ile

GPU’lar lizerinde kosturulmustur.
Ilerleyen béliimlerde ¢alismanin detaylari ve sonuglar etraflica verilmistir.
5.2. Derin Ag

Bir konvoliisyonel sinir agi (KSA) belirli bir aktivasyon fonksiyonu ve © = {W, B} gibi
parametrelere sahip konvoliisyon katmanlarindan meydana gelir. Burada W konvoliisyon
filtrelerinin (filter) bir kiimesini temsil eder. Filtreler ayn1 zamanda ¢ekirdek (kernel) diye
de adlandirilir. B ise her katmandaki bias degerini temsil eder. Girig imgesi her bir katmanda
Kadet (W = {W,, W,, ..., W}) filtre/gekirdek tarafindan konvoliisyon islemine tabi tutulur
ve islem sonucunda 0 katmana ait bias (B = {b4, b, ..., bx}) degeri eklenir. Her katmanda
gergeklestirilen konvoliisyon islemi yeni bir nitelik/6zellik haritasini (x;,) tiretir. Ardindan,
bu nitelikler eleman elemana dogrusal olmayan (non-linear) doniisiim yapan bir aktivasyon
fonksiyonuna verilir. Bir katmanin ¢iktis1 (W * x + b) seklinde yazilabilir. Esitlikteki “*’
ve o sembolleri sirasiyla konvoliisyon ve aktivasyon islemlerini ifade eder. Bahsedilen ¢ikti
islemi her bir katmanda tekrar eder. Bir 1 katmanindaki ¢ikti Es. 5.2°de verildigi gibi
hesaplanir [90]:

xr = oW« x!71 4+ b7t (5.2)
Sonug olarak, L adet katmandan olusan bir KSA ag1 sdyle formiillestirilebilir:

flx;0) =c(WEtxo(WLL..o(WO®*x + b°) + bL™1) + bE) (5.3)

Es. 5.3°de, W™, n katmandaki K adet filtreyi ifade eder.
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Deneyde kullanilan KSA bir DC x imgesini § = f(x; ©) seklinde gosterilen ve bilinen bir
referans (ground-truth) imgesi olan y’ye en iyi sekilde benzeyen tahmini bir YC imgeye
doniigtiirmeye ¢alisir. Bu maksatla drneklerden 6grenme yaklasimi ile ag kendisine verilen

DC x imgesi ile § imgesi arasinda dogrusal olmayan eslesmeyi 0grenmeye calisir. Agin

egitilmesi i¢in D{x(i), y(i)}liv=1 seklinde bir egitim setinden yararlanilir.

Egitim boyunca, agin hatasinin 6lgiilmesi i¢in Es. 5.4’deki gibi bir hata (loss) fonksiyondan

yararlanilir.

(& (5.4)
L(,9:0) = 3 ) Iy = f (i O

Burada, N egitim goriintlisii miktarini temsil eder. Es. 5.4’de verilen hesaplama esasen
ortalama karesel hata (MSE) olarak adlandirilir ve farkli en ve boy oranina sahip imgeler

icin soyle verilir:

1 - NV
MSE = -5, Xally (@) — 9@ DI (5.5)

Es. 5.5°deki P ve R imgenin iki yondeki piksel adedini ifade etmektedir. Esitlikten
anlagilacag tizere MSE, iki goriintii arasindaki piksel farklarini hesaplar. Optimizasyon
islemindeki amag, ¥ ve y arasindaki farkliligin minimize edilmesidir. Bu baglamda, derin
agdan beklenen sey, giris gorlintiisii x’1 alarak referans goriintii y’yi miimkiin oldugunca en

1y1 sekilde tiretmesidir.

Optimizasyon iglemine bir cezalandirma terimi de ekleyerek, amag (objective) fonskiyonu

denilen ve Es. 5.6.’da verilen fonksiyon elde edilir.

J(©) =N L (x') + Ar(®) (5.6)

Burada, r cezalandirma terimi, A > 0 agirlik ve L ise Es. 5.4.”de verilen hata fonksiyonudur.
Boylece, optimizasyon problemi J amag¢ fonksiyonunun minimize edilmesine doniisiir.
Diger bir deyisle, egitimin amac1 J amag¢ (maliyet adi1 da verilir) fonksiyonunu minimize
eden © = {W, B} ag parametrelerini bulmaktir. Bu tiir bir problemin ¢éziimiinde egimli inis

(gradient descent) algoritmasi kullanilabilir.
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Egitim i¢in kullanilan egitim seti D, hesaplama agisindan oldukga biiyiik oldugu i¢in ufak
grup (mini batch) egitim yontemi kullanilmistir. Ufak grup yonteminde Es. 5.7°de verildigi
gibi, her seferinde aga M <« N adet 6rnek goriintii (bu calismada 128 adet kullanilmigtir) D

setinden alinarak ag egitilir.

J(©) ==3NL(x) + Ar(0) (5.7)

M adet imge igin egitim yapildiktan sonra £ ve L’nin egimi/gradyani (gradient) VL degeri
hesaplanir. Ardindan, geri yayilim (back propagation) asamasinda ag parametrelerinin
egimleri V(W, B), VL ve cezalandirici terimin eg8imi Vr araciligiyla bulunur. Bulunan
parametre egimleri ag parametrelerinin © = {W, B} giincellenmesi i¢in kullanilir. Ag
parametrelerinin glincellenme yontemi birinci dereceden egimli inis tabanli bir optimizasyon

yontemi olan ADAM [91] kullanilmustir.

5.2.1. Derin agin yapisi

Calismada kullanilan DECUSR agi, nitelik ¢ikarma bloku (NCB), yineleme bloklar1 (YB)
ve biiyiiltme (upsampling) katmanlarindan meydana gelmektedir. Agin tamaminda,
konvoliisyon (convolution), biiyliltme ve birlestirme (concatenation) olmak iizere ii¢ degisik
katman tipi mevcuttur. Her bir konvoliisyon katman1 sadece bir adet 1x1 boyutlu filtreye
sahip olan son katman haricinde, 16 filtreye sahiptir. Bir KSA katmani igin aktivasyon
fonksiyonu olarak dogrultulmus dogrusal birim (ReLU) kullanildiginda, Es. 5.2 yeniden
sOyle yazilabilir (Es. 5.8):

xt = ReLUW}F ™« x"1 + b7 ) (5.8)

Burada, agdaki son katman icin k=1 iken, diger konvoliisyon katmanlar1 i¢in k=16’dir.

SC probleminde, giris gorlntiisiiniin bir derin ag tarafindan biiyiitiilmesi durumunda
genellikle bir adet biiyiiltme katmani agin yapisina dahil edilir. Diger durumlarda, giris
goriintiisii bir enterpolasyon yontemi ile (6rnegin ¢ift kiibik enterpolasyon) aga verilmeden
once istenilen Olgekte biiylitiiliir. Ardindan biiyiitiilmiis olan goriintii aga giris goriintiisii
olarak verilir. Dolayist ile bu tiir aglarda biiylitme katmani bulunmaz. Giris goriintiisii

halihazirda istenilen Slgekte biiylitiilmiistiir.
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Agin giris gorlintlisiinii kendisinin biiyiitmesi durumunda, giris goriintiisiinlin, agin
boliimiinde veya diger bir deyisle hangi islem sathasinda biiyililtme islemine tutulacagi
onemli bir konudur. Ornegin, giris imgesi aga verilir verilmez, iizerinde bir islem
yapilmadan, ilk katmanda m1? Yoksa bir tiir 6zellik ¢ikarim igsleminin ardindan mi1? Her iki
durumda da belirli miktarda bilgi kayb1 olacag: diisliniildiigiinden (ki bu durum daha sonra
ilerleyen boliimlerde irdelenecektir) iki adet biiyiiltme katmanina sahip bir ag modeli
olusturulmustur. Bu katmanlardan biri dogrudan biiyiiltme katman1 Lpgk, diger ise NCB’den
sonra biiyiiltme yapan Lngk katmanidir. Yapilan deneylerde, her iki katmanin da agin
performansina olumlu katki sagladigi goriilmiistiir. Dort adet YB’ye sahip ve en iyi

performansi sunan DECUSR derin ag1 modeli Sekil 5.2°de verilmistir.

YC imge

DC imge ‘b[]»

- 10E-

1 2 3 4
§ . YB YB o ¥YB YB
Nitelik glkaflln bloku Yineleme bloklar: (YB) k’nc1 YB’deki
(NCB) birlesme katmani detay1
rB 1 RB.

ciktis -* ciktis

Conv2d: iki boyutlu konvoliisyon katmani

[] 16x Conv2d(3,3) + ReLU [7] Nitelik ¢cikarim katmani1 g ‘%‘: v|fs
Lngk) B el o)l = >
8} 8]
[] 16x Conv2d(1,1) + ReLU [ ] Dogrudan biiyiiltme katmani % %
L pex)
-
[[] Birlesme katmani B 1x Conv2d(1,1) + ReLU Oneeki YB ler

(Lk)

Sekil 5.2. Dort YB’li DECUSR modeline ait detaylar [90]

DECUSR aginda, daha evvel DenseNet modelinde kullanilmis olan yogun baglantili katman
mimarisi [28] gelistirilerek yogun baglantili YB mimarisi seklinde bu kullanilmistir. Her
bir YB’nin ilk katmani bir birlesme (Lsk) katmanidir. Bu katmani ardisik {i¢ adet
konvoliisyon katmani izlemektedir. ilk iki katman 16 adet 3x3 boyutlu filtreden olusurken,
sonuncusu 16 adet 1x1 boyutlu filtreye sahiptir. Her bir Lgk, sirasiyla Lpek, Lnsk Ve
kendinden onceki her bir YB’nin ¢iktisini birlestirir. Birlesme katmanlarinda bir araya

getirilen bilgiler agin DC goriintii ile YC goriintli arasindaki dogrusal olmayan doniisiim
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o0grenmesine son derece Onemli katki saglamaktadir. Ayrica, agin daha saglam (robust)
olmasi1 ve ¢ok daha hizli 6grenmesini saglamaktadir. YB mekanizmasi sonraki bolimde

detayli izah edilmistir.

Yineleme bloklar1 ve birlestirme katmanlari

Sirastyla, X, and 7, € RW*MK bir agdaki € nci katmanin giktis1 ve 6zellik haritas1 olsun. w,
h, ve k € Z* ve sirasiyla katmanin genislik, yiikseklik ve derinligini temsil etsin. Siradan bir
KSA katmani dogrusal olmayan bir F(*) doniisiimi gergeklestirir. Tipik bir KSA € nci
katmanin ¢iktisin1 (€+1) nci katmanin girdisi olarak ele alir. Bu baglamda € nci katmanin
ciktist X, = Fp(X,p_1) seklinde tanimlanir. Geleneksel KSA katmanlarindan farkli olarak,
bir birlesme katmani kendisine verilen tiim girdileri verilis sirasina gore yigarak, tek bir
tensor (¢ok boyutlu dizi) halinde ¢ikti olarak verir. n adet 6zellik haritasi i¢in, bir birlesme

katmaninin ¢iktis1 Xgg= Fpg (TIWXhXRI,TZWXthZ, o, f]"nwxhxk”) seklinde olur. Cikti Xgg,
Jwxhx(ky+kz+kn) geklinde bir tensordiir. Her bir birlesme katman1 Lgk, sirasiyla Lpek, Lnek
ve kendinden 6nceki her bir YB’nin ¢iktisin1 birlestirir. Boylece k nci YBX, Lpsk Ve Lnek
katmanlar1 ve YBY,...,YB* 1 ile baglantili olur. DECUSR bagslangi¢ olarak 3 adet YB ile
tasarlanmistir ve en optimum YB adedi deneysel olarak arastirilmistir. Caligmalar

neticesinde 4 adet YB’ye sahip DECUSR modelinin en iyi performansi sagladigi sonucuna

varilmistir. Detaylar ilerleyen boliimlerde verilmistir.

Bilesenlerin incelenmesi

Agda bulunmasi gereken YB’lerin adedini arastirmadan 6nce agin temel bilesenlerinin agin
performansina katki yapip yapmadigi; katki sagliyorsa ne derecede oldugunu bulmak adina
temel model olan 3 YB’li DECUSR modeli her bir ana bilesenin (NCB, Lpgk, Ve Lgk) varligi
ve/veya yoklugu ile 2 kat biiyiiltme yapmak iizere egitilmistir. Sonuglar Cizelge 5.1°de

verilmistir.



49

Cizelge 5.1. Temel modelin (3 YB’li) bilesenlerinin performansa katkisi

Birlesme katmani (Lgk) v v x v

Nitelik ¢ikarma bloku (NCB) v x 4 v

Dogrudan biiyiiltme katmani (Lpgk) x x x v
PSNR (dB) 43,8772 43,8147 43,5736 43,9777

Cizelge, her senaryoda TestSeti-I’den elde edilen PSNR skorlarini vermektedir. Sonuglara
gore, Lpek az da olsa (0,1 dB) agin performansini artirmaktadir. Lk ve Lpek’nin
yoklugunda PSNR skoru 43,5736 (dB) iken, sadece Lpek’nin yoklugunda 43,8772
olmaktadir. Bu sonug¢ birlesme katmanlarinin (Lpek) agin performansina kayda deger
miktarda (0,3036 db PSNR) katki yapmaktadir. Benzeri sekilde, NCB’nin yoklugunda
PSNR skoru 43,8147 (dB) olmaktadir. Yani, agin performansinda 0,0625 dB PSNR skoru
kadar bir iyilesme saglamaktadir. Bu sonuglar 1g1ginda her bir ana unsurun az veya ¢ok agin
performansini iyilestirdigi agikca goriilmektedir. Bu nedenle, tiim ana bilesenler DECUSR

modeline entegre edilmistir [90].

Ayrica, her senaryoya ait egitim grafikleri Sekil 5.3’de verilmistir. Temel modelin NCB,
Loek, Ve Lek’nin yoklugu durumunda gosterdigi performans sirasiyla turuncu, yesil ve
kirmizi rankle gdsterilmistir. Mavi renk tiim bilesenlerin varligi durumunda temel modelin
gosterdigi performansi ifade etmektedir. Tiim bilesenlerin varliginda egitim hatasi minimum
olmaktadir. Sekilden (Sekil 5.3) kolayca anlasilacagi lizere, tiim bilesenlerin varligi agin

performansina olumlu katki saglamaktadir.

Yineleme bloklarinin savyisi

Derin agin ana unsurlarinin performansa yaptiklar: katkinin incelenmesinin ardindan, kag
adet YB’nin agda olmasi gerektigini tayin etmek adina, temel model (3 YB’li) ile baglanip
mevcut YB’lerin kaldirilmasi ve yeni YB’lerin eklenmesi ile ag yeniden egitilmis ve
gosterdigi performans her bir ekleme veya ¢ikarma isleminin ardindan 6l¢iilmiistiir. Birbirini
izleyen iki YB ekleme isleminde agin performansinda bir iyilesme olmamast durma kriteri
olarak belirlenmistir. 5. Ve 6. YB’lerin eklenmesi 4 YB’li modelden daha basarili sonug
sunmadii i¢in 6 YB’den daha fazla YB ekleme yapilmamistir. Béylece, her biri 1°’den 6’ya
kadar adette YB’ye sahip toplamda 6 farkli model elde edilmistir. Her bir modelin egitim
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grafigi ve Test-Seti I’den elde ettigi ortalama PSNR skorlar1 sirasiyla Sekil 5.4’de ve Sekil
5.5’de verilmistir. Hata grafigi (Sekil 5.4) incelendiginde hata degerini en kiigiikleyen egitim
performansi 4 YB’li DECUSR agindan elde edilmistir. Diger taraftan, YB adedinin 4 olmas1
durumunda ag ¢ok hizli bir bicimde yakinsama saglamakta ve basarisini egitim boyunca
stabil bir bicimde korumaktadir. 5 adet YB olmas1 durumunda ag benzeri bir egitim grafigi
sergilemekle beraber, 4 YB’li modelden ¢ok az bir miktarda diisiik performans vermektedir.

6 adet YB’li modelin performansi daha da koétiilesmektedir [90].

— Temel Model

Temel M., NCB yok -
— Temel M., Ldbk yok
— Temel M., Lbk yok

N
)
1

e
1

bagarili «— Hata (MSE)
O

N

1 2 3 4 3 6 7 8 9 10
Devir (epoch)

Sekil 5.3. Temel modelin (3 YB’li) ana bilesenlerinin varligi/yoklugundaki egitim grafigi

TestSeti-1 iizerinden elde edilen PSNR skorlar1 (Sekil 5.5) incelendiginde, 4 YB’li DECUSR
modeli diger modellere nazaran daha yiiksek degerlere sahip oldugu ve neredeyse her bir
devir sonunda da yaklasik benzer yiiksek PSNR degerleri elde ettigi goriilmektedir. Egitim
grafiginde (Sekil 5.4) de oldugu gibi, 5 YB’li model de benzeri yiiksek PSNR skorlar1 elde
etmesine ragmen, 4 YB’li DECUSR modelinden ¢ok az bir miktar daha diisiik degerler elde
etmistir. 6 YB’li model ise daha diisiik puanlar elde etmistir. Her iki grafikten de agik¢a
goriildiigli tlizere, YB adedinin 3’den az olmasi agin performansini ciddi oranda
diisiirmektedir. Tiim bu sonuglarin 15181nda, en iyi egitim grafigi ve performansi sunmasi

nedeniyle, agda 4 adet YB kullanilmasina karar verilmistir.
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Sekil 5.4. DECUSR agmin YB adedine bagli olarak gosterdigi egitim performanslari
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Sekil 5.5. DECUSR agimin YB adedine bagli olarak TestSeti-I’de gosterdigi performanslar

Nihai model olan, 4 adet YB’ye sahip DECUSR modeli toplamda 39265 adet parametre
degerine sahiptir ve toplamda 23 katmandan olusmaktadir. Agin katmanlarina ait detaylar

Cizelge 5.2°de verilmistir.
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Cizelge 5.2. DECUSR (4 YB’li) modelinin katman detaylari

Katman Clk,t,l Sekli Parametre Bagli oldugu katman
sx(wxh)xOzellik Sayis1  Sayisi
Giris katmani (wxh)x1 0
Conv2D_01 (wxh)x16 160 Giris katmant
Conv2D_02 (wxh)x16 2320 Conv2D_01
Conv2D_03 (wxh)x16 2320 Conv2D_02
Conv2D_04 (wxh)x16 272 Conv2D_03
Lrup s(wxh)x16 0 Conv2D_04
Lour s(wxh)x1 0 Giris katmani
LconcaT 1 s(wxh)x17 0 Lrup, Loup
Conv2D _05 s(wxh)x16 2464 Lconcat 1
Conv2D_06 s(wxh)x16 2320 Conv2D_05
Conv2D_07 s(wxh)x16 272 Conv2D_06
Lconcar 2 s(wxh)x33 0 Lrup, Loue, Conv2D_07
Conv2D 08 s(wxh)x16 4768 Lconcar 2
Conv2D_09 s(wxh)x16 2320 Conv2D 08
Conv2D_10 s(wxh)x16 272 Conv2D_09
LconcaT 3 s(wxh)x49 0 Lrup, Loue, Conv2D_07, Conv2D_10
Conv2D 11 s(wxh)x16 7072 Lconcar 3
Conv2D_12 s(wxh)x16 2320 Conv2D_11
Conv2D_13 s(wxh)x16 272 Conv2D_12
LconcaT 4 s(wxh)x65 0 Leue, Loue, ngxi?B?IéCOHVZD_lo,
Conv2D_14 s(wxh)x16 9376 L coNcAT 4
Conv2D_15 s(wxh)x16 2320 Conv2D_14
Conv2D_16 s(wxh)x16 272 Conv2D_15
Conv2D_17 s(wxh)x1 145 Conv2D_16
Toplam 39.265

Kisaltmalar: Conv2D, 2 boyutlu konvoliisyon katmani; Lnek, nitelik biiylitme katmani;
Loek, dogrudan biiyiiltme katmani; Lgk, birlesme katmani layer; s, dlgek; w,
genislik; h, yiikseklik [90].
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5.3. Veri Seti ve Egitim

Veri setlerinin olusturulmast icin iki farkli web sitesinden yararlanilmistir. Ilk sitedeki [92]
ultrason goriintiileri egitim, dogrulama (validation) ve TestSeti-I’in olusturulmasi igin
kullanilmistir. Yazilan 6zel bir web gezgini programi vasitasi ile, web sitesindeki 36149 adet
ultrason goriintiisii otomatik olarak indirilmistir. Uzerinde karalamalar, isaretlemeler ya da
goriintiileme cihazinin yazdirdigi ¢esitli yazi ve isaretlemeler barindiran goriintiiler atilarak
geriye toplamda 29696 adet goriintii kalmistir. Dogrulama seti ve TestSeti-l, bu
goriintiilerden rastgele ve yerine koymamak sartiyla secilen 1000’er adet goriintiiden
olusturulmustur. Egitim testi ig¢in geriye 27696 goriinti kalmistir. DECUSR aginin
egitilmesinde sadece bu egitim seti kullanilmistir. Egitimin gergeklestirilmesine dair

kavramsal sema Sekil 5.6’de verilmistir.

DC imge
X n D B
Tlave giiriiltii Seyreltme Bulaniklastirma

DECUSR

Tahmin edilen imge YC imge
y y

Sekil 5.6. DECUSR agi ile egitime dair kavramsal sema

Egitim setinden rastgele sirada alinan her bir B-mod ultrason goriintiisiinden biiyiiltme
Olcegine gore belirlenmis boyutta (6rnegin 2 kat biiyiiltme i¢in 16x16 piksel) goriintii
parcalar rastgele olarak goriintii tizerinden alinarak DC goriintii ¢ift kiibik enterpolasyon
(CKE) yontemiyle Olcek degeri kadar kiigliltiilmiis ve aktif gdriintii pargast YC goriintii
olarak kabul edilerek, aga DC ve YC imgeleri verilmis ve agin DC’den YC’ye doniisiim
fonksiyonunu 6grenmesine istenmistir. Bu siire¢ egitim setindeki tiim goriintiiler i¢in devam

etmistir.

Ikinci web sitesindeki [93] gériintiiler ise sadece TestSeti-II’'nin olusturulmasi igin

kullanilmistir. Ilkinkine benzer bir metotla web sitesinden yaklasik 2500 civar1 goriintii
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indirilmis ve kullanilabilecek durumda olmayanlar ayiklandiktan sonra geriye kalanlar
icerisinden rastgele ve yerine koymamak sartiyla 500 adet goriintii TestSeti-II’nin
olusturulmasinda kullanilmistir. Goériintiilerin kenarlarinda bulunan ¢esitli damgalamalar,
isaretlemeler ve Ozellikle gereksiz siyah alanlarin atilmasi i¢in goriintiilerin kenarlari

goriintli boyutu 600x450 piksel olacak sekilde kirpilmistir.

Derin agm programlanmas1 Keras DO ¢ergevesi (framework) ile yapilmistir. Tiim
konvoliisyon katmanlarinin baslangi¢ degerleri Glorot tekdiize (uniform) dagilim seklinde
verilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmistir. Dolgu (padding) degeri
“same” verilerek ¢ikt1 gorlintiisiiniin baz1 diger modellerde oldugu gibi kenarlar kirpilmadan,

tam boyutlu imge olarak ¢ikmasi saglanmistir.

Egitim esnasinda aga verilen her bir goriintii CKE ile olcek kadar kiigiiltiildiikten
(downscaling) sonra 255 degerine boliinmiistiir. Giris imgelerinin boyutlart 6lgegin tam kati
olacak sekilde kenarlar1 kirpilmistir. Derin ag her bir 6lgek icin NVIDIA GeForce RTX
2080T1i GPU {izerinde maksimum 10 devir (epoch) i¢in egitilmistir. Y1gin sayis1 (batch) 128,
ogrenme katsayist 1x1073, en kiiciik 6grenme katsayis1 1x107, erken durdurma (early
stopping patience) devir sayis1 5 ve agirlik azaltma (weight decay) degeri 1x10® alinmistir.

Egitim parametreleri Cizelge 5.3’de verilmistir [90].

Cizelge 5.3. Egitim parametreleri

Minimum Yigin Devir
Adim  Giris imgesi  Ogrenme O6grenme (batch) Sayist Durma
Olgek (stride) parca boyutu katsayisi katsayisi sayl1si (epoch)  kriteri
2 6 16
3 4 11
1,0E-03 1,0E-07 128 10 5 devir
4 3
8 1 4

Egitim parametrelerinin se¢iminde, literatiirde yapilmis calismalarin deneyimlerinden yola
¢ikilmustir. Ornegin, 6grenme katsayisi genellikle 10 ile 10° arasinda baslangi¢ degeri ile
baslatilmaktadir. Farksal 6grenme yapan VDSR [17] ag1 calismasinda 107 ile 102 arasindaki
ogrenme katsayilari denenmis ve 107 degerinin hizli yakinsama sagladig1 goriilmiistiir.

DRRN [18] ve DenseNet [28] modellerinde de 10 degeri kullanilmistir ve belirli bir devir
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sayisindan sonra bu katsay: diisiiriilmiistiir. LAPSRN aginda 10 gibi oldukca diisiik bir
ogrenme katsayisi ile baslanmis ve her 50 devirde yartya indirilmistir. DRCN [16] aginda
ise 2x102 degeri ile baslanmis ve her 5 devirde katsayr diisiiriilmiistiir. Diger taraftan,
SRCNN [4] aginda 6grenme katsayis1 10 alinmis ve agin yakisamasi bu nedenle oldukca
uzun siirmiistiir. Yiiksek 0grenme katsayist hizli 6grenme saglamakla beraber, yakinsama
sorununu da beraberinde getirmektedir. VDSR aginda yiiksek 6grenme katsayisinin neden
oldugu yakinsama problemi gradyan kirpma teknigi ile asilmaya ¢alisilmistir. Sonugta, elde
edilen tecriibeler ve diger ¢alismalar dikkate alinarak 10 degerinin 1limli bir 6grenme

katsayis1 oldugu kabul edilmis ve bu tez ¢aligmasinda kullanilmistir.

Benzeri sekilde, yigin sayis1 da genellikle 2’nin bir kat1 (32, 64, 128, 256, gibi) olacak
sekilde alinmaktadir. Yiiksek y1gin sayisi, donanimin desteklemesi durumunda hizli islem
yapma imkani saglamakla beraber yakinsama i¢in bir garanti sunmamaktadir. Kimi durumda
donanim kapasitesi belirleyici olmaktadir. Ornegin, GPU belleginin yetersiz kalmasi
nedeniyle, EDSR [13] ve DenseNet [28] modellerinin egitiminde yi1gin degeri 16 olarak
alimmistir. Bazi1 ¢aligmalarda y1gin sayisi 8’e bile indirilmistir. Bu tez calismasinda 6nerilen
modelde hem caligma zamani agisindan, hem de yakinsamada 1limli bir rejimin siirdiiriilmesi
adina 128 degeri alinmistir. Diger parametreler de benzeri yaklasimla ve daha onceki
calismalarin bulgularina gore, en 1yi performans ve basarimi saglayacak sekilde

diizenlenmistir.

Girdi imgelerinin boyutlar1 (genislik ve yiikseklik ayn1) 2, 3, 4 ve 8 biiyiiltme 6l¢ekleri i¢in
sirasiyla 16, 11, 8 ve 4 piksel secilmistir. Bu degerler de, yukarida izah edildigi gibi,
literatiirdeki ¢alismalar 1s18inda belirlenmistir. Girdi imgelerinin boyutlar1 24 ile 48 piksel
aralifinda ve cogunlukla 30 piksel civar1 boyutlarda alinmaktadir (2 kat biiyiiltme i¢in).
Ornegin, DRCN ag1 41x41 ve EDSR a1 48x48, DRRN 31x31 ve SRCNN aginda 33x33
piksel boyutlu giris imge parcalar1 egitim i¢in kullanilmistir. Bu bilgiler 15181nda, girdi imge
boyutlari, ¢ikista 32x32 piksel boyutlu olacak sekilde (3 kat biiyiiltmede 33x33 olacak

sekilde) ayarlanmistir.

Adim (stride) degerleri de benzer bir yaklagim ile 2, 3, 4 ve 8 6l¢ekleri i¢in 6, 4, 3 ve 1 olacak
sekilde uygulanmistir. Bdylece, her bir 6lgekte yaklasik olarak ayni miktarda egitim imgesi

aga verilmistir. Egitim setindeki goriintiiler aga her bir devir baslangicinda rastgele
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siralandiktan sonra verilmistir. Giris gorlintlisiinden elde edilen imge parcalar1 da benzeri

sekilde rastgele siralandiktan sonra aga egitim icin verilmistir.
5.4. Degerlendirme

YC imgelerin kalitesinin niceliksel Ol¢lilmesinde su gorintii kalitesi metrikleri (GKM)
kullanilmustir: tepe sinyalin giirtiltiiye oran1 (PSNR), yapisal benzerlik indeksi (SSIM) [94],
cok Ol¢ekli yapisal benzerlik indeksi (MSSSIM) [95], nitelik benzerlik indeksi (FSIM) [96],
ortalama mutlak sapma (MAD), Haar dalgacik temelli algisal benzerlik indeksi (HaarPsi)
[97], gradyan biiyiikliik benzerlik sapmasi (GMSD) [98] ve gorsel uygunluk indeksi (VIF)
[99]. Disiik degerler GMSD ve MAD metriklerinde basari anlamina gelirken, diger
modellerde yiiksek degerler basart anlamina gelmektedir. PSNR en yaygm kullanilan

metriklerin baginda gelmektedir ve Es. 5.9°da verilen formiil ile tanimlanmaktadir [90]:

PSNR = 10logso (o) (5.9)

L degeri goriintiideki en yiiksek yeginlik (intensity) degeridir (255). MSE ise Es. 5.5°de

tanimlanmustir.

DECUSR modelinin performanst CKE, CDE, Lanczos ve en yakin komsu enterpolasyon
(EYKE) yontemlerine ilave olarak, SRCNN ve EDSR DO modelleri ve [100] calismasinda
onerilen giirbiiz agirlikl regresyon yontemi (kolay referans vermek adina RWRUSR adiyla

kisaltilmistir) ile kiyaslanmistir.

RWRUSR metodunun regresyon siirecinde tasarim matrisinin  (design matrix)
olusturulmasindan 6nce DC goriintiiniin nasil biiyiiltiildigii kaynakta belirtilmediginden, en
iyi performansi saglamasi adina ii¢ farkli yontem kullanilmustir. Tk yaklasimda mevecut DC
goriintiideki mevcut satir ve siitunlar yeni satir ve siitunlara gogaltilmistir.  ikinci
yaklagimda, ayni satir ve siitun degerlerinin yeni satir ve siitunlara yazilmasi yerine, birbirini
izleyen mevcut iki satirin veya siitunun ortalamalar1 yeni satirlara veya yeni siitunlara
verilmistir. Ugiincii yaklasimda ise, bilyiitiilmiis goriintii CKE yéntemiyle elde edilmistir.
En 1yi sonucu verdigi i¢in, ilk yontem 2, 4 ve 8 olgekleri i¢cin kullanilmistir. RWRUSR
sadece 2 kat ve katlar1 seklinde biiyiiltme i¢in Onerilmistir. Bu nedenle 3 kat biiyiiltme

yonteminde en iyi sonucu verdigi i¢in CKE yontemi kullanilmistir.
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5.5. Sonuclar

Her yontemin performansi hem niceliksel hem de niteliksel olarak dl¢tilmiistiir. Niceliksel
Ol¢lim sonuglar1 Cizelge 5.4’de verilmistir. Kirmizi renk en yiiksek degeri gosterirken, mavi
renk ikinci en yiiksek degeri temsil etmektedir. DECUSR diger yontemlere agik ara tistiinliik
saglamistir. Cizelgeden goriilecegi iizere, ikinci test setinde FSIM skorunun 3, 4 ve 8
Olgeklerindeki degerleri hari¢, DECUSR her iki test setinde de en yiiksek degerlere sahip
olmustur. EDSR modeli TestSeti-I {izerinde ikinci en iyi degerlere sahipken, SRCNN modeli
ise TestSeti-1I {izerinde en iyi ikinci degerler sahiptir. Her iki test setinde de DO modelleri
haricinde, diger tekniklerin hicbiri basarili olamamistir. EDSR modelinin PSNR skorlar1
diger metotlardan gozle goriiliir derecede diisiik ¢ikmistir. EDSR modeli orijinal ¢alismada,
PSNR metrigini maksimum yapan (1 tipinde hata fonksiyonu yerine, daha hizli yakinsama
saglayan {2 tipinde hata fonksiyonu ile tasarlanmistir. Bu durumun EDSR modelinde €1
tipinde hata fonksiyonu kullanilmis olmasindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Diger bir
gozle goriiliir sonug, Lanczos enterpolasyon tekniginin diger enterpolasyon tekniklerinden
daha basarili olusudur. Enterpolasyon yontemleri arasinda en diisiik performans: EYKE

teknigi gostermistir.

Gorsel degerlendirme yapabilmek adina, Cizelge 5.4’deki sonuglar Ek-1"de Sekil 1 ve Sekil
2’de verilmistir. Alt sekiller (a), (b), (c), (d), (e), (f), (9) ve (h) sirasiyla FSIM, GMSD,
HAARPSI, MAD, MS-SSIM, PSNR, SSIM ve VIF metriklerine ait degerleri grafiksel
olarak sunmaktadir. DECUSR modeline ait degerler yesil ¢izgi ile gosterilmistir. Metotlarin
basar1 siralamalarindaki sabitlik her iki sekilden de kolayca goriilebilmektedir. DECUSR
agina ait egriler cogu durumda en st sirada yer almistir. Ardindan, EDSR modeli ve
TestSeti-I’¢ ait grafiklerde (Sekil 1); SRCNN modeli ise TestSeti-1I"ye ait grafiklerde (Sekil
2) ikinci sirada goriilmektedir. RWRUSR ydnteminin 3 kat biiyiiltme 6l¢eginde gosterdigi
sapma her iki sekildeki tim GKM grafiklerinde hemen goze ¢arpmaktadir. Ayrica, EYKE

yontemiyle birlikte, en diisiik puan egrilerine sahiptir.
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Cizelge 5.4. Yontemlerin TestSeti-1 ve TestSeti-II {izerinde elde ettikleri niceliksel

sonuglar [90]
TestSeti-I TestSeti-11
— 7 s D P
) o = a a =

= s 2 ¥ o @& & = s 2 ¥ 2 @ % =

u » = < < @ 7 s =l = < < ¢ 5 » ¢

= o O T = = a N > iy 0] T = > a » >

2X
CKE 0,9535 0,0185 0,8706 1,4998 0,9824 40,8414 0,9719 0,7745(0,9441 0,0557 0,6163 3,6253 0,9391 28,4820 0,9143 0,5735
CDE 0,9501 0,0295 0,8329 1,9883 0,9719 38,3645 0,9574 0,6982|0,9411 0,0632 0,5826 4,1297 0,9216 27,6981 0,8938 0,5138

LANCZOS 0,9552 0,0123 0,8881 1,3238 0,9853
EYKE 0,9474 0,0297 0,6048 2,4628 0,9646

RWRUSR 0,9474 0,0298 0,6184 2,5915 0,9632

SRCNN 0,9588 0,0071 0,9183 1,2097 0,9885

EDSR 0,9607 0,0245 0,9114 1,0206 0,9958

DECUSR 0,9602 0,0055 0,9304 1,1016 0,9978
3x

CKE 0,9421 0,0492 0,7226 2,7021 0,9475

CDE 0,9397 0,0596 0,6777 3,0930 0,9320

LANCZOS 0,9432 0,0435 0,7463 2,5088 0,9540
EYKE 0,9095 0,0550 0,4103 3,7437 0,9128

RWRUSR 0,9415 0,0534 0,7122 9,8225 0,9447

SRCNN  0,9480 0,0291 0,7910 2,5121 0,9627

EDSR 0,9487 0,0344 0,7963 2,0260 0,9902

DECUSR 0,9486 0,0259 0,8044 2,0758 0,9914
4x

CKE 0,9329 0,0919 0,5852 3,8359 0,8992

CDE 0,9302 0,1066 0,5441 4,2945 0,8757

LANCZOS 0,9336 0,0856 0,6103 3,6775 0,9077
EYKE 0,8815 0,1008 0,2618 4,7625 0,8606

RWRUSR 0,8829 0,1007 0,2732 4,9647 0,8587

SRCNN  0,9394 0,0710 0,6513 3,4470 0,9238

EDSR 0,9406 0,0722 0,6630 3,2774 0,9747

DECUSR 0,9411 0,0664 0,6760 3,2150 0,9764
8x

CKE 0,9078 0,1847 0,3337 6,8447 0,7203

CDE 0,9047 0,1939 0,3135 7,2258 0,7009

LANCZOS 0,9095 0,1795 0,3491 6,7492 0,7269
EYKE 0,8310 0,2238 0,1504 7,6639 0,6729
RWRUSR 0,8368 0,2190 0,1495 7,9387 0,6732
SRCNN  0,91730,1615 0,3866 6,2971 0,7573
EDSR 0,9212 0,1677 0,3822 6,4011 0,8904

DECUSR  0,9205 0,1536 0,4118 6,0668 0,8942

41,9543 0,9767 0,8076
36,1492 0,9482 0,6547
36,0017 0,9405 0,6524
43,1829 0,9810 0,8414
38,7039 0,9843 0,8506
44,1133 0,9837 0,8467

35,6253 0,9201 0,5786
34,3312 0,9029 0,5229
36,3586 0,9282 0,6133
32,3509 0,8780 0,4605
27,3613 0,8985 0,6099
37,1659 0,9304 0,6659
36,3102 0,9485 0,6858

38,5420 0,9470 0,6839

32,5970 0,8580 0,4276
31,6114 0,8377 0,3817
33,0334 0,8648 0,4519
30,3313 0,8132 0,3338
30,2282 0,8007 0,3326
34,0981 0,8738 0,5036
32,3757 0,8919 0,5392

34,7470 0,8806 0,5397

27,7036 0,7029 0,1883
27,2690 0,6925 0,1728
27,8645 0,7042 0,1956
26,4055 0,6576 0,1268
26,0784 0,6453 0,1253
28,6281 0,7165 0,2178
25,4221 0,7387 0,2528
28,9230 0,7252 0,2484

0,9450 0,0509 0,6292 3,4559 0,9447 28,8120 0,9206 0,6009
0,94200,0632 0,4533 4,1949 0,9248 27,6200 0,8971 0,5127
0,9418 0,0632 0,4583 4,2956 0,9244 27,6036 0,8947 0,5118
0,9481 0,0401 0,6729 3,2171 0,9547 29,2911 0,9306 0,6389
0,9488 0,0922 0,5770 3,6799 0,9703 24,3891 0,9278 0,5905

0,9495 0,0322 0,7080 2,8020 0,9915 30,5537 0,9404 0,6391

0,93400,0837 0,4824 5,1305 0,8815 26,2538 0,8420 0,4074
0,93170,0903 0,4618 5,4147 0,8664 25,9196 0,8273 0,3746
0,93500,0798 0,4916 5,0235 0,8880 26,3999 0,8481 0,4259
0,9105 0,0841 0,3078 5,7498 0,8592 25,5089 0,8174 0,3513
0,9343 0,0844 0,4847 6,7489 0,8827 25,5703 0,8284 0,4134
0,9401 0,0589 0,5456 4,9067 0,9049 27,1015 0,8459 0,4687
0,94100,0942 0,4952 4,9766 0,9625 24,4698 0,8710 0,4633

0,9403 0,0564 0,5566 4,4042 0,9793 27,4008 0,8740 0,4821

0,92610,1217 0,4017 6,1552 0,8304 25,1760 0,7837 0,3042
0,9242 0,1321 0,3792 6,4900 0,8099 24,8524 0,7676 0,2759
0,92700,1181 0,4147 6,0722 0,8374 25,2908 0,7880 0,3179
0,88210,1261 0,1985 6,8089 0,8038 24,4282 0,7574 0,2535
0,88390,1260 0,2094 6,9668 0,8029 24,4066 0,7526 0,2523
0,9346 0,0943 0,4613 5,8631 0,8593 25,8619 0,7897 0,3560
0,93550,1112 0,4473 5,9889 0,9489 24,2466 0,8110 0,3768

0,9346 0,0917 0,4746 5,5224 0,9605 26,0336 0,8137 0,3851

0,9094 0,1925 0,2644 8,4830 0,6951 23,2878 0,6704 0,1476
0,9076 0,2014 0,2483 8,8399 0,6783 23,0319 0,6592 0,1366
0,91030,1876 0,2760 8,3989 0,7007 23,3907 0,6717 0,1527
0,8348 0,2268 0,1208 9,2193 0,6584 22,6021 0,6375 0,1031
0,8454 0,2236 0,1225 9,5784 0,6547 22,3502 0,6316 0,1023
0,9167 0,1738 0,2973 8,3248 0,7189 23,6237 0,6413 0,1673
0,92050,1918 0,2930 8,7150 0,8579 21,3377 0,6943 0,1936
0,92000,1641 0,3161 7,7954 0,8864 23,7852 0,6963 0,1947
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Metotlarin basarisini niteliksel karsilagtirmak adina, Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’de sirasiyla
TestSeti-1 ve TestSeti-1I’den alinmis birer 6rnek imgeden metotlarin tirettikleri YC imgelere
ait sonu¢ goriintiileri verilmistir. Tam boy orijinal imge ve referans imge parcasi da
sekillerde sag tarafta verilmistir. Her metodun elde ettigi PSNR ve SSIM skorlar1 imgelerin
altinda sirastyla yer almaktadir. Sonug imge pargalari incelendiginde, insan gorme sistemi
(HVS) acisindan en kaliteli goriintiilerin DECUSR modeli tarafindan iiretildigi acikca
goriilmektedir. Modelin trettigi imgeler yiiksek frekansli detaylar1 (kenarlar gibi) basarili
bir sekilde tiretmektedir. En diisiik kaliteli ¢iktiyt EYKE ve ardindan RWRUSR {iretmistir.
Her iki yontemin de tirettigi imgelerdeki ortiigme (aliasing) ve bulaniklik sorunu 6zellikle
biiyiik 6l¢eklerde daha da net goriilmektedir. EDSR nin iirettigi goriintiilerin 6zellikle siyah
bolgelerinde bazi piksel bozulmalar1 da goze carpmaktadir. Buna karsin, DECUSR oldukg¢a
iyi ¢oziiniirliik ve keskinlik sunmustur. Olgek degeri arttikca DECUSR ile diger metotlar

arasindaki kalite farki daha bariz hale gelmistir.

DECUSR modelinin diger metotlara gore basarisi ayrica istatistiksel olarak ol¢lilmiistiir. Bu
maksatla, 0,05 anlamlilik seviyesinde tek yonlii varyans analizi (ANOVA) ve Welch t-testi
yapilmustir. Toplamda 224 6l¢iim (4 farkl 6lgek x 8 GKM x 7 farkli metot) her iki test seti
icin de uygulanmustir. Olgiimlerden elde edilen p degerleri Ek-2’de Cizelge 2.1°de
verilmistir. Sadece 0,05 anlamlilik seviyesinden daha yiiksek p degerine sahip istisna
Olctimler kirmizi renk ile verilmistir. Sirasiyla TestSeti-I’de 211 ve TestSeti-II’de 208 adet
6l¢iim DECUSR modelinin basarisint dogrulamistir. Anlamli bir fark bulamayan 29 6l¢iim
EDSR ve SRCNN modellerine karsi yapilan dl¢iimlerdir. Bu 6lgiimlerin neredeyse yarisi
FSIM metriginde yapilan 6l¢iimlerden meydana gelmektedir. Ki bu durum TesSeti-II’de
EDSR’nin 3, 4 ve 8 6l¢eklerinde TestSeti-I iizerinde elde ettigi skorlardan bir miktar daha
yiiksek skorlara sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. Geriye kalan diger olgiimler ise
biliylik ¢ogunlukla VIF ve SSIM metriklerinde gerceklestirilmis olanlardir. HaarPsi ve
MSSSIM metriklerindeki tiim 6l¢timler DECUSR ile diger yontemler arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir fark oldugunu dogrulamistir. GMSD, MAD ve PSNR metriklerindeki
Olciimlerden ise sirasiyla sadece bir, iki ve {i¢ Ol¢lim haricinde, kalanlarin tamam

istatistiksel bir fark olduguna isaret etmektedir.
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CDE

CKE

DECUSR

EDSR

EYKE

LANCZOS

RWRUSR

SRCNN

25,1228/0,6946

25,6799/0,7059

7484/0,9750

29,

’; i

33,4963/0,9394

29,7838/0,8625

/
/ -

32,6731/0,8958
”

24,4271/0,6706

" 4

30,6814/0,8401  25,9338/0,7083

28,9726/0,8929

40,4453/0,9750  34,6469/0,9024  32,0901/0,8489  26,9515/0,7183

Orijinal imge

Referans Imge
Parcasi

Sekil 5.7. TestSeti-I’den alinan 6rnek bir ultrason goriintiisiinden elde edilen gorsel
sonuglar [90]




61

OLCEK

32,7959/0,8883

30,7469/0,8270

27,3095/0,7166

CKE

33,6527/0,9042  31,5418/0,8454  27,8244/0,7328

DECUSR
39,9179/0,9788  35,4897/0,9323 28,7096/0,7560
EDSR . Orijinal Imge
30,7098/0,8714  23,1296/0,7504
o .
34,622/0,9407 31,3248/0,8722  29,6198/0,8108  26,3640/0,6858
Referans imge
Pargas1
LANCZOS
38,0717/0,9698  34,1052/0,9122  31,8875/0,8516  28,0217/0,7349
e .
29,122/0,8052 26,2727/0,6857
. .

38,8483/0,9747  34,5687/0,8805  32,4053/0,8217  28,2806/0,6321

Sekil 5.8. TestSeti-II’den alinan 6rnek bir ultrason goriintiisiinden elde edilen gorsel
sonuglar [90]
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Yukarida bahsi gecen tiim kiyaslamalara ilave olarak, metotlarin ¢alisma zamani ve
basarilar1 {izerine de bir kiyaslama da yapilmistir. Elde edilen sonuglar Sekil 5.9°da
verilmistir. Parantez igerisindeki ilk deger yontemlerin elde ettigi ortalama PSNR skorunu
temsil ederken, ikinci deger ¢alisma zamanini (saniye) vermektedir. Sekilden acgikga
goriildiigi iizere, DECUSR modeli ilimli bir calisma zamani performansi ile diger
metotlardan daha basarili olmustur. Kendisine en yakin performansi gosteren SRCNN
modelinden 0,93 dB PSNR kadar daha yiiksek ortalamaya sahiptir. Beklendigi iizere, EDSR
modeli ¢ok yiiksek parametre sayisina sahip oldugundan (yaklasik 1,3 milyon) ¢alisma
zamani degeri oldukga yiiksektir. Enterpolasyon teknikleri arasindan, Lanczos yontemi hem
ortalama PSNR skoru hem de ¢alisma zamani agisindan dikkatleri tizerine ¢gekmektedir. En

diisiik PSNR ortalamasina RWRUSR yo6ntemi sahiptir [90].

44 - DECUSR (44.11/0.703) @
® SRCNN (43.18/0.222)
@ 42 4 @ LANCZOS (41.95/0.002)
& CKE (40.84/0.002)
2 40 -
(o}
EDSR (38.70/9.147)
T CDE (38.36/0.002)
38 ‘
E
& EYKE (36.15/0.002) RWRUSR (36.00/0.181)
FD36_ X L S | L L R S as | .' S R | u LEEEL L B
10" 10 10" 10° 10"
hizli «— Calisma Zamani (saniye) —> yavas

Sekil 5.9. Metotlarin ¢alisma zamani sonuglar1 ve PSNR metrigindeki ortalama skorlar
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6. DERIN OGRENME MODELLERININ EGITIMINDE EN iYi
EGITIiM STRATEJISININ BELIRLENMESI

Bu boliimde, B-mod ultrason gériintiilerinde SC elde edilmesinde DO algoritmalarinin
basarisini artirmanin yollar1 kapsamli bir deneyle arastirilmistir. Temel olarak {i¢ konuya
odaklanilmistir: yerel egitim, genel egitim ve egitim verilerinin miktar1. Ilk etapta, derin bir
agmn basarisinin, insan viicudunun yalnizca belirli bir bdlgesi veya organina 6zgii yerel
gortintiilerle egitilmesiyle gelistirip gelistirilemeyecegi incelenmistir. Buna paralel olarak,
her bir bolgeden alinan rasgele goriintiilerden olusan egitim setleri ile genel egitimin ve
egitim i¢in kullanilan gorlintii sayist adedinin agin performansini nasil etkiledigi

incelenmistir.
6.1. Yontem ve Deney

Ultrason goriintiileme kliniklerde genellikle insan viicudunun kalp, bobrek, karaciger gibi
belirli bir boliimiine uygulanmaktadir. Belirli bir organ veya viicut bolgesinde SC tliretmede
uzmanlasmis bir algoritma gelistirmek bu manada oldukga faydal olabilir. Bu nedenle, DO
algoritmalariin belirli bir bolge veya organdaki basarisinin insan viicudunun yalnizca yerel
bir bolgesiyle veya organiyla egitilmesiyle artirilip artirilamayacagi arastirilmistir. Yerel
egitim ile DO aginin egitilmesi sonucu, egitilen agn, egitildigi bolgedeki goriintiileri
tanimasini saglayacak nitelik, 6zellik vb. bilgileri edinip edinemeyecegi ilging bir konudur.
Eger bahsi gecen nitelik veya Ozelliklerin ag tarafindan 6grenilmesi miimkiinse, o agin
egitildigi bolgeyi diger bolgeler tizerinden egitilmis olan diger derin aglardan daha iyi
tanimas1 ve bunun sonucunda daha basarili SC elde etmesi beklenir. Yani, agin, egitildigi
bolgeden alinmig bir DC imgeyi gordiigiinde o imgeyi YC imgeye doniistiirmesini
saglayacak, dogrusal olmayan doniisiim isini ¢ok daha basarili bir sekilde yapmasi

beklenebilir.

Yerel egitim ile bdyle bir basarim saglanabilirse, belirli bolge i¢in uzmanlasmis derin
aglardan bahsedilmesi miimkiin olacaktir. Bahsi gegen uzman aglar, uzman olduklar: viicut
bolgeleri i¢in kullanilarak, uygulamada ¢ok daha iyi ¢oziiniirliige sahip ve kaliteli ultrason
goriintiistiniin iretilmesini miimkiin kilabilir. Bu beklentilerin ne derece miimkiin oldugu bu

boliimde incelenmistir.
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Diger taraftan, egitim gorintiilerindeki cesitliligin agin performansina nasil bir katki
sagladigi da bir diger ilging konudur. Yerel egitime karsin, bir derin agin viicudun degisik
bolge veya organina ait karma goriintiilerle egitilmesinin, yani genel egitim yapilmasinin,
bolgesel o6zelliklerden ziyade, her bolge i¢in gecerli olan ve DC imgeden YC imgeye olan
dogrusal olmayan doniisiimiin ¢ok daha basarili yapilmasini saglayacak bilgilerin edinimini
miimkiin kilip kilmadig da incelenmistir. Egitim goriintiisii ¢esitliligine ilave olarak, belirli
bir bolgeye ait olsun veya olmasin, egitim goriintlisii sayisinin agin performansina yaptigi
etkiler de bir diger ilging konudur. Agin SC performans: egitim verisinin fazlalig1 ile
iyilestirilebilirse, cok daha fazla 6rnek ultrason goriintiisii ile egitim yapilarak derin aglarin
basaris1 artirilabilir. Daha basarili aglar daha kaliteli ve ¢oziiniirliigli ve dolayisi ile daha

yiiksek kalitede ultrason goriintiisii demektir.

DO algoritmalarmin B-mod ultrason gériintiilerinin SC’de en iyi basarimi elde etmenin
yollart yukarida bahsi gegen ii¢ ana husus agisindan kapsamli bir deney ile etraflica
arastirtlmistir. Bu maksatla, yerel egitim i¢in kullanilmak tizere, 6nceki boliimde bahsedilen
birinci web sitesinden [92] 12 farkli bolge veya organa ait ultrason goriintiilerinden 12 farkli
egitim seti ve bu setlerin her biri icin bir test seti olusturulmustur. Ilave olarak, bir tanesi
bahsi gegen 12 yerel egitim setindeki tiim goriintiilerden ve geriye kalan 15 tanesi de tim
gorilintiilerden rastgele ve binin katlar1 kadar adette goriintiiler igeren toplam 16 egitim seti
daha olusturulmustur. Sonugta, 12 tanesi yerel bir bolgeye ait, bir tanesi tiim goriintiileri
iceren ve 15 tanesi de rastgele ve biner biner artan goriintiilerden olusan egitim setleri olmak
iizere, toplamda 28 adet farkli egitim seti olusturulmustur. Rastgele egitim setlerinin adinin
basina “R” harfi ayirt edicilik saglanmasi adina konmustur. Boylece rastgele goriintiilerden
olusan egitim kiimeleri R1000°’den R15000°e kadar isimlendirilmistir. Tiim egitim verisini
iceren egitim setine ise “Tim” ad1 verilmistir. Yerel egitim setlerinde yaklasik 1000 ile 2500
arasinda degisen sayida goriintii bulunmaktadir. Kiyaslama ig¢in, soz konusu 12 yerel
bolgenin her biri icin bir test seti olusturulmustur. Test setlerinde egitim setlerindeki imge
sayisinin yaklasik olarak yiizde onu kadar goriintii bulunmaktadir. Egitim ve test setlerine

ait detaylar Cizelge 6.1’de verilmistir.
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Cizelge 6.1. Egitim ve test setlerine dair detaylar

Egitim Seti | Egitim imgesi Test imgesi
Adi Sayisi Sayisi
Ayak 1014 112
Ayak bilegi 1378 153
Bobrek 1165 129
. Dirsek 834 92
St
= Diz 1017 112
o El Bilegi 1306 145
8 Gogiis 2462 185
;:_-;) Karaciger 1437 159
Omuz 2413 182
Parmak 1032 114
Safra kesesi 1294 143
Salg1 Bezi 1621 180
= R1000 1000
(%)
) -
S
% R15000 15000
o
Tim 16973 -

Onceki béliimde tanitilan 3 YB’li DECUSR modeli egitim setlerinin her biri ile maksimum
100 devir ve 2 kat biiyiiltme faktorii icin egitilmis ve sonugta 28 farkli DO modeli elde
edilmistir. 3 YB’li DECUSR agina ait detaylar Sekil 6.1’de verilmistir. Derin agin katman
detaylar1 ise Cizelge 6.2°de verilmistir. Tiim modellerin performansi 12 test setinin her
birinde sekiz farkli GKM ile 6l¢iilmiistiir. Olgiimlerde boyutsal evrensel goreli sentez hatasi
(ERGAS), GMSD [98], algisal uygunluk ortalama karesel hata (PAMSE) [101], PSNR,
spektral ag1 esleyici (SAM) [102] , uzamsal korelasyon indeksi (SCC), SSIM [94] ve VIF
[99] GKM kullanilmistir.
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Cizelge 6.2. DECUSR (3 YB’li) modelinin katman detaylari

Katman sx (legi(gziili(llj Sayist Pasrz}r?l:;[re Bagli oldugu katman
Giris katmani (wxh)x1 0
Conv2D 01 (wxh)x16 160 Giris katmani
Conv2D_02 (wxh)x16 2320 Conv2D 01
Conv2D _03 (wxh)x16 2320 Conv2D_02
Conv2D_04 (wxh)x16 272 Conv2D 03
Lrup s(wxh)x16 0 Conv2D_04
Lour s(wxh)x1 0 Giris katmani
LconcaT 1 s(wxh)x17 0 Lrup, Loup
Conv2D _05 s(wxh)x16 2464 Lconcat 1
Conv2D_06 s(wxh)x16 2320 Conv2D_05
Conv2D_07 s(wxh)x16 272 Conv2D_06
Lconcar 2 s(wxh)x33 0 Lrup, Loue, Conv2D_07
Conv2D 08 s(wxh)x16 4768 Lconcar 2
Conv2D_09 s(wxh)x16 2320 Conv2D_08
Conv2D_10 s(wxh)x16 272 Conv2D_09
LconcaT 3 s(wxh)x49 0 Lrup, Loue, Conv2D 07, Conv2D 10
Conv2D_11 s(wxh)x16 7072 Lconcat 3
Conv2D_12 s(wxh)x16 2320 Conv2D_11
Conv2D_13 s(wxh)x16 272 Conv2D_12
Conv2D_14 s(wxh)x1 145 Conv2D_13
Toplam 27,297

Kisaltmalar: Conv2D, 2 boyutlu konvoliisyon katmani; Lnsk, nitelik biiyiiltme katmani;
Loek, dogrudan biiyiiltme katmani; Lgk, birlesme katmani; s, 6lgek; w,
genislik; h, yiikseklik.
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DC imge —»U—»

-5

1 2 03
\ . _YB YB . _YB

Nitelik ¢ikanim bloku Yineleme bloklar1 (YB)
(NCB)

Conv2d: iki boyutlu konvoliisyon katmani

[] 16x Conv2d(3.3) +ReLU [] Nitelik ¢cikarim katmani

Cnek)
[] 16x Conv2d(1,1) + ReLU [ ]| Dogrudan biiyiiltme katmani
L ppk)
[] Birlesme katmani1 B 1x Conv2d(1,1) + ReLU

(L)

YC imge

k’nc1 YB deki
birlesme katmani detay1

Onceki YB’ler

Sekil 6.1. Ug YB’den olusan DECUSR modeline ait detaylar.

6.2. Sonuclar

Cizelge 6.3’de 12 yerel bolge ile egitilen modeller arasinda en 1yi li¢ performansi1 gosteren
yerel modeller verilmistir. Geriye kalan 16 model yalnizca yerel egitimin sonuglarini
kiyaslamak amaciyla tabloda kiyaslamaya dahil edilmemistir. Cizelge yerel egitimin bir DO
modelinin egitim bolgesini diger bolgelerde egitilmis modellerden daha iyi tanimasini

saglayip saglamadiginin anlagilmasi agsindan 6nem arz etmektedir. Her bir test kiimesinde

basgar1 siralamasinda ilk tige giren (en iyi ilk ii¢ ortalama skorlari elde eden) modeller isimleri

ile birlikte verilmistir. Cizelgedeki ilk boliim test kiimelerinde birinci gelen yerel modelleri;

ikinci boliim ikinci gelen yerel modelleri, tiglincli boliim ise ligiincii gelen yerel modelleri

belirtmektedir. Ayrica, sadece egitildikleri bdlgenin test setinde en iyi ilk tige girebilen

modeller renklendirilmistir. Kendi test setinde birinci olan modeller agik turuncu renk ile;

ikinci olan modeller acik yesil renk ile ve {i¢lincii olan modeller acik mavi renk ile

renklendirilmistir.
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Cizelge 6.3. Yerel egitilmis modeller arasindan tiim test setlerinde en iyi ilk li¢ performansi
gosteren modeller

Birinci

Metrik Ayak  A.Bilegi Bobrek Dirsek Diz E.Bilegi Gogiis Karaciger Omuz  Parmak S.Bezi  S.Kesesi

ERGAS A.Bilegi S.Bezi S.Bezi  Gogiis  A.Bilegi Parmak Gogis S.Bezi  Gogis  Parmak Gogis — A.Bilegi
GMSD Parmak Parmak Omuz Omuz Omuz Omuz Omuz Omuz Omuz Omuz Omuz Omuz
PAMSE Ayak Parmak Parmak Ayak Parmak Parmak Parmak Parmak Ayak Parmak Omuz Parmak
PSNR  Ayak Ayak  Ayak Ayak Ayak  Ayak Ayak Ayak Omuz Ayak Omuz Omuz
SAM  Ayak Ayak  Omuz Ayak Omuz Ayak Omuz Omuz Omuz Parmak Omuz Omuz
SCC Goglis  Goglus  Karaciger Gogiis  Gogiis  Gogiis  Goglis  Karaciger Goglis  Parmak  Goglis ~ Karaciger
SSIM  Parmak Parmak Parmak Parmak A.Bilegi Parmak Gogis  Gogis  Gogis  Parmak  Gogiis — Parmak

VIF Ayak Ayak  Karaciger Ayak Ayak  Ayak Karaciger Karaciger Ayak Ayak Ayak Karaciger

Ikinci

Metrik [Ayak  A.Bilegi Bobrek Dirsek Diz E.Bilegi Gogiis Karaciger Omuz  Parmak S.Bezi  S.Kesesi

ERGAS |Parmak Gogiis A.Bilegi Parmak Parmak Gogiis  S.Bezi  A.Bilegi A.Bilegi Gogis S.Bezi  Gogiis
GMSD |Ayak Ayak  Parmak Ayak Ayak  Parmak Ayak Karaciger Ayak Ayak A.Bilegi Karaciger
PAMSE |Parmak Ayak Omuz  Parmak Ayak Ayak Ayak Ayak Parmak  Ayak Parmak  Ayak
PSNR |Parmak Parmak Omuz Omuz Omuz Parmak Omuz Omuz Ayak Parmak  Ayak Ayak
SAM  |Omuz  Parmak Ayak Omuz  A.Bilegi Omuz  A.Bilegi S.Kesesi Ayak Ayak ABilegi Ayak
SCC S.Kesesi Parmak S.Kesesi S.Kesesi S.Kesesi Parmak S.Kesesi S.Kesesi S.Kesesi S.Kesesi S.Kesesi S.Kesesi
SSIM  |Gogiis  Gogiis  Gogiis  Goglis  Parmak Gogiis  Parmak  Parmak  A.Bilegi Gogiis  Parmak — Gogiis

VIF E.Bilegi E.Bilegi Ayak E.Bilegi Bobrek Karaciger Ayak Ayak Karaciger E.Bilegi Karaciger Ayak

Ucgiincii

Metrik [Ayak  A.Bilegi Bobrek Dirsek Diz E.Bilegi Gogiis Karaciger Omuz  Parmak S.Bezi  S.Kesesi

ERGAS |Gogiis  A.Bilegi Parmak A.Bilegi S.Bezi S.Bezi  Parmak Gogiis Parmak ABilegi A.Bilegi Parmak
GMSD |Omuz  A.Bilegi Bobrek Dirsek  Bobrek Dirsek  A.Bilegi Bobrek  Dirsek  Parmak  Karaciger Dirsek
PAMSE |Omuz  Gogis Ayak Omuz Goglis Omuz S.Bezi  Omuz Omuz Omuz Ayak Omuz
PSNR |Omuz  Gogis Gogis  Parmak  Gogis Gogis  S.Bezi Parmak Dirsek  Omuz S.Bezi  Parmak
SAM  |Parmak A.Bilegi S.Kesesi Parmak Ayak Parmak Ayak Ayak ABilegi Omuz  S.Kesesi S.Kesesi
SCC Parmak S.Kesesi Gogiis  Parmak Parmak S.Kesesi Parmak Gogis  Omuz Gogiis  Karaciger Gogiis
SSIM  |ABilegi ABilegi ABilegi Ayak  Gogiis ABilegi S.Bezi  ABilegi Parmak Ayak  ABilegi A.Bilegi

VIF Karaciger Bobrek Bobrek  Karaciger E.Bilegi E.Bilegi Bobrek  Bobrek  E.Bilegi  Karaciger E.Bilegi S.Kesesi
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Tiim GKM'lere gore, 12 yerel modelin 7'sinden higbiri (Ayak Bilegi, Dirsek, Safra Kesesi,
Bezler, Bobrek, Diz ve El Bilegi) kendi test setlerinde birinci sirada yer alamamustir.
Bununla birlikte, Ayak, Karaciger, Parmak, Salg1 Bezi ve Safra Kesesi modelleri sadece
birer GKM’ye gore bir kez ikinci olmustur. Dirsek, El Bilegi, Parmak ve Salgi1 Bezi
modelleri 1; Bobrek, Omuz ve Safra Kesesi modelleri 2 ve Ayak Bilegi modeli 4 GKM
tarafindan tiglincli gosterilmistir. Diz modeli kendi bolgesine ait test kiimesinde en iyi ilk ti¢
model arasia hi¢ girememistir. Dirsek ve El Bilegi modelleri birer kez ve Bobrek modeli
iki kez tgilincii olmak disinda ilk iigte hi¢ bulunamamistir. Ayak Bilegi modeli kendi
bolgesine ait test setinde sadece 5 GKM tarafindan iiglincii sirada gosterilmesi disinda ilk
lice girememistir. Salgit Bezi modeli sadece 1 GKM tarafindan; benzeri sekilde Safra Kesesi
de sirasiyla 1 ve 2 GKM tarafindan ikinci ve iigiincii tayin edilmis ve bu istisnalar haricinde
kendi test bolgelerine ait test setlerinde en iyi ilk i¢ model arasina hi¢ girememistir. Parmak
modeli kendi test setinde ilk iice girebilen tek modeldir. Buna karsin, 8 GKM’nin sadece 5
tanesi birinci olarak gdstermistir. Benzer sekilde, Ayak modeli 4; Gogiis modeli ve Omuz

modeli 3 GKM tarafindan birinci sirada gosterilmistir.

Goriildugii iizere, modellerin biiyiik ¢ogunlugu kendi test setlerinde ilk iige girememis, ya
da ¢ok az sayida GKM tarafindan ilk tigte gosterilmistir. Bununla birlikte yerel modellerin
biiyiik cogunlugu kendi test kiimelerinde neredeyse hig¢ birinci olamamistir. Genellikle, her
bir test setinde diger bir bolgenin egitim seti ile egitilmis olan bir baska model ilk ii¢ sirada

yer almistir.

Cizelge 6.4 her bir yerel egitilmis modelin 12 yerel test setinde ka¢ defa birinci, ikinci veya
ticlincti oldugunu; ayrica toplamda kag defa ilk tice girdigini Ozet olarak vermektedir. Her
bir siralama igin 12 test x 8 adet GKM = 96 GKM skoru bulunmaktadir. Ayak, Omuz ve
Parmak modelleri birincilik siralamasina ait 96 GKM skorunun yaklasik 3’te 2’sine gore
birinci se¢ilmistir. Diger taraftan Ayak modeli ve Parmak modeli de ikincilik igin
almabilecek skorlarin yaklasik yarisim elde etmistir. Ugiinciiliik i¢in, modeller daha
homojen bir basar1 dagilim1 sergilemekle beraber dengeli bir dagilimdan s6z etmek hala
miimkiin degildir. Toplam sayilar incelendiginde, Ayak ve Parmak modeli birbirine oldukca
yakin sayida (sirasiyla 56 ve 57) GKM skoru tarafindan ilk ticte gosterilmistir. Ardindan,
Omuz ve Go6giis modelleri de geriye kalan modellere gore kayda deger sayida GKM
(swrasiyla 40 ve 42) tarafindan ilk tigte gosterilmistir. Diger yerel modeller ise dikkate deger

bir performans gosterememistir.
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Cizelge 6.4. Yerel modellerin aralarinda yapilan kiyaslamaya gore test setlerinin tamaminda
en iyi ilk tic model arasina girme sayilari
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1 24 4 0 0 0 0 16 7 21 21 3 0 96
2 25 8 1 0 0 4 11 5 9 20 2 11 96
3 7 15 7 5 0 4 13 5 12 16 6 6 96

Toplam 56 27 8 5 0 8 40 17 42 57 11 17

Yerel modellerin performansinin kendi aralarinda karsilastirilmasina ek olarak, diger
modellerin de (geriye kalan 16 model) dahil edildigi kiyaslama sonuglar1 Cizelge 6.5’de
sunulmustur. Bu kez toplamda 28 farkli modelin kiyaslanmasi s6z konusudur. Onceki
kiyaslamada yapildig1 gibi, burada da her test setinde sadece en iyi ilk ii¢ siralamaya giren
modeller isimleri ile verilmistir. Cizelgenin ilk boliimii birinci; ikinci boliimii ikinci ve
liciincii boliimii her bir GKM’ye gore en iyi iigiincii olan modelleri géstermektedir. Oncekine
benzer sekilde, kendi bolgesine ait test setinde ilk {i¢ siralamada gosterilen yerel modeller
birinci, ikinci ve li¢iincii siralama i¢in sirasiyla agik turuncu, acik yesil ve ag¢ik mavi renk ile

renklendirilmistir.

Cizelgeden acikca goriildiigii tizere 12 yerel egitilen modelin 7 tanesi hicbir GKM tarafindan
en iyi ilk ti¢ model arasinda gosterilmemistir. Geriye kalan yerel modeller de ¢ok az sayida
GKM tarafindan ilk ticte gosterilmistir. Soyle ki, Ayak ve Omuz modelleri sirasiyla sadece
2 ve 1 GKM tarafindan birinci sirada gosterilmistir. Omuz modeli sadece iki GKM
tarafindan ikinci gosterilirken, Karaciger, Parmak ve Gogiis yerel modelleri sadece bir GKM
tarafindan ikinci se¢ilmistir. Ayak modeli sadece 2, Gogiis ve Karaciger modelleri de sadece

bir GKM tarafindan tigiincii gosterilmistir.
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Cizelge 6.5. Egitilmis modellerin tamamindan tiim test setlerinde en 1yi ilk {i¢ performansi
gosteren modeller

Birinci
Metrik Ayak  A.Bilegi Bobrek Dirsek Diz E.Bilegi Gogiis Karaciger Omuz Parmak S.Bezi S.Kesesi
ERGAS Tim Tim Tiim Tiim Tim Tim Tim Tim Tim Tiim Tiim Tim
GMSD R5000 R10000 R5000 Omuz R5000 R6000 R10000 R5000 Omuz R5000 Omuz R5000
PAMSE Ayak R14000 Parmak Ayak R14000 R7000 R7000 R7000 Ayak R14000 R7000 Parmak
PSNR  Ayak  Ayak R14000 R14000 R14000 R14000 R7000 R14000 R14000 R14000 R7000 R14000
SAM R10000 R10000 R10000 R10000 R10000 R10000 R10000 R10000 R10000 R10000 R10000 R10000
SCC Tim Tim Tim Tim Tim R14000 Tim Tim Tim Tim Tim Tim
SSIM Tim Tim Tim Tim Tiim Tim Tim Tiim Tim Tiim Tim Tim
VIF R14000 R14000 R14000 R14000 R14000 R14000 R14000 R14000 R14000 R14000 R14000 R14000

Ikinci
Metrik Ayak  A.Bilegi Bobrek Dirsek Diz E.Bilegi Gogiis Karaciger Omuz Parmak S.Bezi S.Kesesi
ERGAS R14000 R14000 R14000 R14000 R12000 R14000 R12000 R14000 R12000 R14000 R14000 R12000
GMSD R10000 Parmak R4000 R5000 R10000 R10000 R6000 Tiim R10000 Omuz  R4000 R6000
PAMSE R7000 Parmak R12000 R3000 Parmak Parmak Parmak Parmak R14000 Parmak R13000 R14000
PSNR  R5000 R14000 R7000 Ayak  Tiim R7000 R14000 R5000 Omuz R3000 R14000 R5000
SAM R5000 R5000 R12000 R12000 R6000 R14000 R6000 R12000 Omuz R3000 R6000 R12000
ScC R14000 R14000 R14000 R14000 R14000 Tim Gogiis R14000 R5000 R14000 R14000 R14000
SSIM R14000 R5000 R6000 R14000 R12000 R12000 R5000 R5000 R12000 R14000 R6000 R6000
VIF R10000 R12000 R12000 Ayak  Tiim Tim R12000 Karaciger Tiim Tim R12000 Karaciger

Ucgiincii
Metrik Ayak  A.Bilegi Bobrek Dirsek Diz E.Bilegi Gogiis Karaciger Omuz Parmak S.Bezi S.Kesesi
ERGAS R6000 R12000 R4000 R12000 R14000 R6000 R6000 R6000 R6000 R6000 R12000 R14000
GMSD R4000 Ayak Omuz  R14000 Tiim R5000 R4000 R6000 Ayak R6000 R6000 Omuz
PAMSE Parmak Ayak R3000 R7000 Tiim R3000 R3000 R14000 R7000 R3000 R3000 Ayak
PSNR  R14000 R7000 R12000 R3000 R12000 R3000 R3000 R7000 R5000 Ayak R3000 Tiim
SAM Ayak  R6000 R6000 R5000 R5000 R6000 R4000 R5000 R5000 R5000 R7000 R5000
ScC R8000 R8000 R8000 R5000 Gogiis R8000 R14000 Karaciger R14000 R8000 R8000 Karaciger
SSIM R6000 R12000 R12000 R5000 R6000 R6000 Gogis R6000 R14000 R12000 R12000 R12000
VIF Ayak  Tim Karaciger R12000 R10000 R12000 Karaciger R12000 R12000 R10000 R10000 R12000
Elde edilen sonuglar yerel egitim ile bir modelin egitildigi bolgeye ait ultrason

goriintiilerinde SC elde etmesine bariz bir katki saglamadigini belirtmektedir.

Yerel modellerin tim GKM’ler tarafindan herhangi bir test setinde ilk {icte gosterilmelerine

dair toplam adetleri Cizelge 6.6’da goriilmektedir. Ayak modeli 14, Go6giis modeli 3,
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Karaciger modeli 6, Omuz modeli 8 ve son olarak Parmak modeli 10 GKM tarafindan
herhangi bir yerel test setinde ilk {igte goOsterilmistir. Bunlarin disinda kalan A.Bilegi,
Bobrek, Dirsek, Diz, El Bilegi, Salg1 Bezi ve Safra Kesesi modellerinin hig biri, higbir test

setinde en iyi ilk ticte gosterilmemistir.

Cizelge 6.6. Biitiin modellerin dahil edilerek yapilan kiyaslamaya gore yerel modellerin en
iyi ilk {i¢ model arasina girme sayilari

o
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1 5 0 0 0 0 0 0 0 3 2 0 0 96

2 2 0 0 0 0 0 1 2 3 7 0 0 96

3 7 0 0 0 0 0 2 4 2 1 0 0 96
Toplam 14 0 0 0 0 0 3 6 8 10 0 0

Buna karsin en iyi ilk tige giren modellerin ¢ok biiyiik cogunlugu yerel olmayan modellerdir.
Ozellikle, yiiksek miktarda goriintii sayisina sahip olan egitim setleriyle egitilen modeller
daha basarili olmustur. Birincilik siralamalarina bakildiginda, ERGAS, SCC ve SSIM
metrikleri “Tim” modelini birinci sirada gostermistir. VIF metrigi tim testlerde, PSNR
metrigi ise 12 test setinin 8’inde R14000 modelini birinci olarak gostermistir. SAM ise
R10000 modelini ilk sirada gostermistir. GMSD ve PAMSE ise karisik sonuglar vermistir.

Sekil 6.2’de biitiin modeller arasindan, sadece en az bir GKM tarafindan en iyi ilk ii¢
siralamada gosterilen modellere dair bir grafik verilmistir. Cizelgede yalinlik saglanmasi
acisindan, en iyi ilk {i¢ siralamaya giremeyen modeller gosterilmemistir. Cizelgede, mavi
turuncu ve yesil renkli siitunlar modellerin ka¢ adet GKM tarafindan sirasiyla birinci, ikinci
ve liglincii secildigine dair say1 bilgisini vermektedir. Karmasikligi 6nlemek adina sadece
birincilik adetleri mavi siitunlar tizerine mavi renkle verilmistir. Kirmizi renkli ¢izgi ise
birinci secilen modellerin egitildigi egitim setlerindeki imge sayilarini temsil etmektedir.
Sekilde goze carpan ilk bulgu egitim goriintiisii adedi fazla olan modeller yiiksek miktarda
GKM tarafindan birinci secilmistir. Egitim goriintiisii miktari ile birlikte modeller daha fazla

saylda en iyi ilk ii¢ model arasina girme imkani1 bulmustur.
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Sekil 6.2. Modellerin en iyi ilk i¢ model arasina girme durumlar1 ve en basarili model
secilme sayilar1 ve egitim goriintiisii sayis1 arasindaki iliski

96 GKM’nin 35, 24, 11, 6, 6, 5, 3, 2 ve 1 tanesi sirasiyla “Tiim”, R14000, R11000, R7000,
R5000, Ayak, Omuz, Parmak ve R6000 modellerini birinci gostermistir. Yerel modellerin
egitildigi imge adetleri yaklasik 1000 ile 2500 arasinda degismektedir. R3000 modeli ise
adindan da anlasilacagi tizere 3000 adet ve rastgele segilmis karma imgelerden olusan bir
egitim seti ile egitilmistir. Sekilden de agik¢a goriildiigii izere, R3000 modeli rastgele
goriintiiler ile egitilmis olmasmma ve hi¢ birinci se¢ilmemis olmasina ragmen, yerel
modellerden daha basarili sonug sergilemistir. Dikkat edilecek olursa, Sekil 6.2°de sadece 5
adet yerel model en 1yi ilk li¢ performans sergileyen modeller arasina girebilmis ve geriye
kalan 7 yerel model ise siralamaya hi¢ girememistir. Halbuki R3000 modeli siralamaya
girebilen yerel modellerin ¢ogundan daha fazla sayida en iyi ilk {i¢ model arasinda

gostermistir.

Modellerin performanslarmin gorsel incelenebilmesi adina, PSNR (dB) metrigine gore
modellerin (yerel veya digerleri) tamaminin her bir test setinden elde ettigi ortalama skorlar
Sekil 6.3’de verilmistir. Diger GKM skorlarina ait sekiller Ek-3’de verilmistir. Yatay eksen
28 modelin her birini, dikey eksen ise ortalama PSNR (dB) skorlarin1 vermektedir. Farkli
renkteki her bir ¢izgi bir test setini ve o test setinden modellerin elde ettigi ortalama degerleri
temsil etmektedir. Ornegin, gri renkli ¢izgi sadece Bobrek test setine aittir. Bu test setinde,

modellerin tamami diger test setlerine nazaran daha yiiksek ortalama skorlar1 elde etmistir.
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En diisiik PSNR skorlar1 ise koyu mavi renkli ¢izgi ile temsil edilen Ayak Bilegi test setinde

elde edilmistir.

Test Setleri
454 — ABilegi — Parmak S.Bezi Diz — Omuz
— Ayak i

PSNR (dB)
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Sekil 6.3. Test kiimelerine gore gruplanmis ortalama PSNR (dB) skorlart

Sekilden (Sekil 6.3) agik¢a goriildiigii tizere, grafikteki cizgiler birini andiran paralel
tabakalar seklinde dizilmistir. Iki farkli teste ait olan skor ¢izgiler neredeyse hicbir yerde
birbirini kesmemektedir. Yani, bir testten elde edilen skorlar diger bir testten elde edilen
skorlardan, duruma gore, ya hep asagida ya da hep yukarida kalmaktadir. Diger bir deyisle,
modellerin neredeyse tamamu birbirine benzer sekilde, testler boyunca ya yliksek ya da daha
diisiik skor elde etmistir. Modellerin basaris1 belirli bir testte hep birlikte ya diismiis ya da
artmigtir. Istisna olarak, bazi yerel modeller kendi bélgelerine ait test kiimesinde diger
modellerden farkli olarak bir miktar daha iyi performans gdstermistir. Ornegin, Parmak
modeli kendi bolgesine ait test kiimesinde digerlerine nazaran daha yiiksek PSNR skoru elde
etmistir. Bu tiir istisnalar ¢cok az sayida yerel model i¢in gecerlidir. Yukarida bahsi gegen
durumlarin neredeyse tamami Ek-5’de verilen diger GKM’lere ait grafiklerde de agikga

goriilmektedir.

Grafikte (Sekil 6.3) dikkati ¢eken bir diger bulgu; R1000 modeli ¢ogu yerel modelin
egitildigi egitim setlerinin sahip oldugundan daha az sayida imgeye sahip bir egitim kiimesi

ile egitilmis olmasina ragmen, kayda deger sayida yerel modelden daha iyi performans
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sergilemistir. Bu durumun daha net goriilebilmesi adina grafik {izerinde kirmizi ve siyah
kesik yatay cizgiler cizilmistir. Cizgilerin kirmizi olan1 Ayak Bilegi testinde R1000
modelinin elde ettigi PSNR skoru seviyesine yaklasik olarak hizalanmistir. Siyah kesikli
¢izgi ise R1000 modelinin Bobrek test setindeki skor seviyesine hizalanmistir. Ayak Bilegi
testine bakilirsa (mavi ¢izgi) R1000 modelinin PSNR skoru Ayak Bilegi, Diz ve Karaciger
modellerinin elde ettigi skorlardan daha yiiksek ve Bobrek modelinin skoruna oldukga
yakindir. Ustiine iistliik, Ayak Bilegi modeli bu bolge ile egitilmis olmasina ragmen R1000
modelinden daha diisiik bir performans sergilemistir. Benzeri durum grafik igerisinde sik¢a
goriilmektedir. Siyah kesikli ¢izginin bulundugu bolge de incelenirse, R1000 modelinin
Ayak Bilegi ve Diz modelini Bobrek test setinde gegmis ve hatta Bobrek modeline olduk¢a
benzer bir performans sergiledigi goriilecektir. Bu ve benzeri durumlar grafik igerisinde
yaygin bir bicimde goriilmektedir. Yalinlik adina, sadece iki Ornek durum burada

sergilenmistir. Benzeri 6rnekler grafik iizerinde goriilebilir.

Bir diger 6nemli bulgu ise, egitim goriintiisii adedi fazla olan modellerin PSNR skorlari cogu
durumda egitimde kullanilan goriintii miktartyla uyumlu bir sekilde artiyor olusudur. Kimi
modellerde performans diigiisii goriilse de, giderek artan bir egimin varligi grafikte net bir
sekilde goriilmektedir. EK-3’de verilen diger grafikler de incelenirse, diger GKM’lerin de bu
bulguyu dogrulamakta oldugu goriilecektir.

Yukarida bahsi gecen sonuglarin baska bir agidan incelenebilmesi adina, ayni niceliksel
sonuglar bu kez yatay eksende test setleri ve her farkli renkteki ¢izgi bir egitilmis DO
modelini temsil edecek sekilde yeniden grafik olarak sunulmustur. Sekiz GKM’den PSNR
skoruna ait grafik (Sekil 6.4) burada gosterilmis ve diger GKM’lere ait grafikler Ek-4’de
sunulmustur. Yatay eksen test setlerini temsil etmekte ve her bir farkli renkteki ¢izgi ise bir
modelin test setlerinin her birinden elde ettigi ortalama PSNR skorlarini temsil etmektedir.
Cizgilerdeki paralellik ilk goze carpan bulgulardan biridir. Neredeyse biitiin modeller
birbirleri arasindaki paralelligi bozmayacak sekilde, belirli bir test iizerinde ya diisiik ya da
yiikksek sonu¢ almistir. Modellerin performans gizgileri tabakalar halinde ve birbirini
kesmeyecek ya da asmayacak bicimde, aralarindaki ahengi bozmadan siralanmistir.
Aralarinda gozle goriiliir neredeyse hi¢ degismeyen bir performans siralamasi vardir. Birkag
istisna disinda, neredeyse hi¢ biri performans siralamasindaki yerini bozmamaktadir. Bir
model digerlerine gore kaginci siradaysa, o sirasini hemen hemen tiim test setlerinde

korumaktadir.
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Sekil 6.4. Modellere gore gruplanmis ortalama PSNR (dB) skorlar1
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Bahsi gegen paralellik ve katmanlar seklinde siralanma Ek-6’da verilen diger GKM’lere ait
grafiklerde de ¢ok net bir bigcimde goriilmektedir. Yukarida bahsi gecen durumlar 6zellikle
SAM (Ek-5 Sekil 5.4), SCC (Ek-5 Sekil 5.5) ve VIF (Ek-5 Sekil 5.7) metriklerine ait
grafiklerde hat sathadadir. Bazi kiigiik istisnalar (6rnegin SSIM metriginin grafiginde birkag
yerde) disinda, GKM’lerin biiyiik cogunlugu modellerin performanslari arasindaki paralellik
ve benzerligi grafiksel olarak net bir bi¢imde ortaya koymaktadir.

Modellerin performanslarindaki benzerlik ve paralellikten yola ¢ikarak, aralarindaki
korelasyonun derecesinin de niceliksel olarak degerlendirilmesi igin korelasyon dlgtimleri
yapilmistir. Bu baglamda 28 modelin her birinin birbiriyle olan korelasyon degerleri biitiin
GKM’ler iizerinde hesaplanmis ve sonuglar 1s1 haritasi (heatmap) seklinde grafiksel olarak
hazirlanmistir. Yalinlik adina, PSNR metrigine ait 1s1 haritas1 (Sekil 6.5) burada; geriye
kalan diger 7 GKM’nin korelasyon grafiklerine ait 1s1 haritalar1 Ek-5’de verilmistir. Ist
haritalarindaki renklerin agiklig1 yiiksek korelasyonu temsil ederken, renklerin koyulugu

korelasyonun diisiikliigii anlamina gelmektedir.

Is1 haritalarindaki her bir kutucugun igerisinde ilgili iki model arasinda 6l¢iilen korelasyonun
sayisal degeri bulunmaktadir. Is1 haritalarinin sag tarafinda ise, her bir modelin diger

modellerle arasindaki minimum, maksimum ve ortalama korelasyon degerleri verilmistir.

Sekillerde ilk géze ¢arpan bulgu, ERGAS (Ek-5 Sekil 5.1), PAMSE (Ek-5 Sekil 5.3) ve
SSIM (Ek-5 Sekil 5.6) metriklerindeki birkag¢ kiigiik istisna disinda 1s1 haritalarindaki
renklerin olduk¢a agik ve homojen bir tona sahip olusudur. Agik renk tonlarindaki
homojenlik modeller arasindaki korelasyonun kuvvetli olusunun bir isaretidir. Nitekim
PSNR grafigi ornek olarak incelenirse (Bkz. Sekil 6.5), tiim sekil neredeyse tek bir renge
sahip oldugu olayca goriilecektir. Bu durum modellerin ayni test kiimelerinde gosterdikleri
performanslar1 arasinda c¢ok kuvvetli bir korelasyon olduguna isaret etmektedir. Ist
haritasinin yaninda verilen tablo incelendiginde, biitiin modeller arasinda en diisiik
korelasyon degerinin Karaciger modeli ile Ayak modeli arasinda hesaplanan 0,960 degeri
oldugu goriilecektir. Ki bu deger bile cok kuvvetli bir korelasyon anlamina gelmektedir.

Bununla beraber, diger degerler bu degerin de iizerinde ve 1 degerine olduk¢a yakindir.
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Ayak - PSNR

A Bilegi -0.9% Min. Mak. Ort.
n Ayak 0,960 0,996 0,986
Bobrek 99760989 ABilegi 0978 0,998 0,993
Dirsek -0.9890.9920.991 Bobrek 0,976 0,997 0,989
Diz -0.9800.9940.9950.989 Dirsgk 0,985 0,998 0,992
Diz 0,980 0,997 0,992
E.Bilegi -0.9880.9950.9940.9930.997 E.Bilegi 0,983 0,998 0,993
Gogiis -0.9940997099209930.9940.997 Gogiis 0,976 0,998 0,993
Karaciger 0,960 0,994 0,980
Karaciger -0.9600.9780.9890.9850.9850.9830.978 Omuz 0,978 0,997 0,992
Omuz -0:9900.9960.9850.9950.9890.9910.9930.978 Parmak 0,964 0,996 0,986

S.Bezi 0,975 0,997 0,990

Parmak -0:9960.9910.9760.9870.9820.9890.9950.9660.987 S.Kesesi 0,961 0,994 0,981

S . Bezi -0.9750.9890.9970.9940.9950.9920.9900.9930.9890.977 R1000 0,970 0,994 0,987
) R2000 0,981 0,999 0,994
S.Kesesi -0.9610.9800.9850.9860.9860.9840.9760.9940.9830.9640.990 R3000 0,979 0’995 0,988
R 1000 -0.9700.9850.9910.9890.9930.9920.9840.9900.9860.9700.9940.994 R4000 0,978 0,999 0,994
R5000 0,975 0,999 0,992

R2000 -0.9880.9960.9940.9950.9950.9970.9960.9810.9960.9850.9930.9850.991 R6000 0,978 0’999 0’993
R3000 -0.9880.9900.9790.9930.9840.9900.9890.9800.9910.9910.9840.9810.9860.988 R7000 0,983 0,998 0,993
R8000 0,984 0,998 0,994

R4000 -0.9920.9970.9890.9930.9950.9950.9970.9780.9970.9910.9900.9820.9890.9970.99 1 R9000 0,982 0,999 0,994
R5000 -0:9960.9960.9870.9940.9870.9910.9960.9750.9970.9930.9870.9750.9800.9940.9900.996 R10000 0,971 0,999 0,991
R11000 0,981 0.999 0,994

R6000 -0.9890.9980.9910.9910.9960.9950.9960.9780.9960.9870.9910.9810.9880.9970.9860.9990.996 R12000 0.973 0,999 0.991
R 7000 -0.9870.9940.9900.9950.9960.9970.9950.9830.9930.9890.9930.9850.9940.9950.9950.9960.9910.994 R13000 0,979 0,999 0,993
R14000 0,975 0,998 0,992

R8000 -0.9840.9970.9930.9930.9970.9960.9950.9840.9960.9850.9940.9890.9930.9980.9870.9980.9930.9980.995 R15000 0,980 0,998 0’992
R9000 -0.9890.9970.9910.9940.9970.9970.9960.9820.9960.9870.9930.9860.9930.9980.9910.9990.9940.9980.9980.998 Tim 0,976 0,999 0,993

R 10000 -0.9910.9970.9830.9880.9920.9930.9950.9710.9960.9900.9840.9760.9830.9940.9880.9990.9950.9980.9930.9960.997

R 11000 -0.9940.9970.9920.9980.9930.9960.9980.9810.9970.9920.9930.9820.9870.9970.9920.9970.9980.9960.9950.9960.9970.995

R 12000 -0.9950.9950.9880.9930.9890.9930.9960.9730.9940.9910.9860.9740.9810.9950.9870.9960.9990.9960.9900.9930.9940.9940.997

R 13000 -0.9870.9970.9930.9920.9960.9970.9960.9790.9940.9850.9920.9810.9900.9990.9870.9960.9930.9980.9950.9970.9970.9950.9960.994

R 14000 -0.9960.9960.9850.9960.9880.9930.9960.9750.9950.9950.9870.9750.9810.9930.9940.9950.9970.9930.9940.9910.9940.9940.9980.9950.992

R 15000 -0.9850.9950.9940.9930.9970.9980.9960.9800.9900.9860.9940.9810.9910.9960.9880.9950.9900.9950.9970.9960.9960.9910.9960.9920.9980.993

Tum -0-9950.9970.9900.9950.9920.9950.9980.9760.9960.9930.9900.9770.9830.9950.9890.9970.9980.9970.9940.9950.9960.9960.9990.9980.9950.9980.995

!
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S.Bezi -
R1000 -
R2000
R3000 -
R4000 -
R5000 -
R6000 -
R7000
R8000
R9000 -
R10000
R11000
R12000 -
R13000 -
R14000
R15000 -

Gogiis -
S.Kesesi -

Ayak -
A.Bilegi -
Bobrek
Dirsek -
Karaciger -
Omuz
Parmak -

E.Bilegi

Sekil 6.5. Modeller arasindaki korelasyonun PSNR (dB) metrigi {izerinde yapilan niceliksel
Ol¢lim sonuglari

Birkag ufak istisna ERGAS (Ek-5 Sekil 5.1), GMSD (Ek-5 Sekil 5.2) ve SSIM (EKk-5 Sekil
5.6) metrikleri tizerinde yapilan 6lgtimlerde goriilmistiir. Soyle ki, ERGAS {izerinde yapilan
korelasyon oOlgiimlerine gore, El Bilegi R2000, R13000 modelleri ve bazi yerlerde “Tiim”
modeli ile diger modeller arasinda kimi yerlerde diisiik degerler elde edilmistir. En diisiik
degerler “Tiim” modeli ile El Bilegi, R2000 ve R13000 arasinda sirastyla 0,253, 0,210 ve
0,229 olarak elde edilmistir. Buna karsin diger degerler bu seviyelerden ¢ok daha yiiksektir.
ERGAS metrigindeki en kiiciik ortalama korelasyon degeri 0,682°dir. Diger korelasyon
degerleri ¢ok daha yiiksek, hatta bir¢ogu 0,90 tizerinde ve 1’e yakindir.
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GMSD metriginde (Ek-5 Sekil 5.2) gbze carpan bir istisna Safra Kesesi modeli ile diger
modeller arasinda yapilan 6l¢iimlerde meydana gelmistir. En diisiik korelasyon degeri olan
0,464 degeri Safra Kesesi ile Ayak modelleri arasinda hesaplanmistir. Safra Kesesi
modelinin en yiiksek korelasyon degeri olan 0,815 degeri kendisi ile El Bilegi modeli
arasinda Olclilmiistiir. Esasen, GMSD metrigindeki dl¢limler de bu istisna disinda oldukga
yiiksektir. Diger modellerin ortalama korelasyon degerleri Parmak modelinin ortalama
degeri olan 0,914 degerinden daha yiiksektir. Goriilecegi iizere, bahsi gecen istisnalar
disinda, GMSD metrigi iizerinde yapilan 6lglimler de modeller arasinda kuvvetli korelasyon

oldugunu agiga vurmaktadir.

En aykir1 6lgtim sonuglart SSIM metrigi (EK-5 Sekil 5.6) tizerinde yapilan 6l¢timlerden elde
edilmistir. Ozellikle, El Bilegi, R1000, R2000 ve R13000 modelleri ile diger modeller
arasindaki korelasyonda ¢ok sira disi sonuclar elde edilmistir. Bu ve bunun gibi aykir
Olgtimler SSIM metriginin korelasyon grafiginde de gozle goriilebilmektedir. En diisiik
korelasyon El Bilegi ve diger modeller arasinda hesaplanmistir. Soyle ki, El Bilegi
modelinin en diisiik korelasyon degeri -0,022, en yiiksek korelasyon degeri 0,917 ve
ortalama korelasyon degeri 0,145’dir. El Bilegi modeli haricinde, diger modeller zaman
zaman ¢ok diisiik korelasyon degerleri vermis olsalar da cogu degerleri cok daha ytiksektir.
grafiklerden de anlasilacagi lizere, diisiik korelasyon dl¢iimleri oldukga nadir ve birkag yerde
karsimiza ¢ikmaktadir. Bazi modellerde sifir degerine veya sifir degerinin altinda olan
korelasyon degerleri yer yer elde edilmis olsa bile, bu modellerin biiyiikk ¢ogunlugunun
korelasyon degerlerinin ortalamasinin yaklasik 0,83’ilin lizerinde ve maksimum degerlerinin

de 1’e oldukga yakin oldugu gozlenmistir.

Yukarida bahsedilen istisnalar disinda, diger GKM’ler iizerindeki dlgiimler ¢ok kuvvetli
korelasyona isaret etmektedir. Ornegin SAM, SCC, VIF ve daha énceden bahsi gegen PNSR
metriklerindeki korelasyon degerleri oldukga yiiksektir. Bu metriklerin 1s1 haritalar1 da
neredeyse hep ayni agik renk ile resmedilmistir. SAM metriginde Olgiilen en diisiik
korelasyon 0,896 degeri ile Diz modeli ile R3000 modeli arasinda Sl¢iilmiistiir. En diisiik
ortalama deger ise 0,944 ile Karaciger modeline aittir. Diger ortalamalar ve tahmin edilecegi

lizere, maksimum degerler bu seviyelerin {izerinde ve 1’e ¢ok yakindir.

SCC metrigindeki 6l¢timler ¢ok daha yiiksektir (Ek-5 Sekil 5.5). En kii¢iik korelasyon degeri
0,978 ile R12000 ve R14000 modelleri arasinda dl¢iilmiistiir. Ki bu deger bile modellerin



80

performanslarinda ne derece kuvvetli bir korelasyon oldugunu kanitlamak i¢in yeterlidir.
Keza, VIF metrigindeki 6l¢iimler SCC metriginden elde edilenlerden bile yiiksek korelasyon
degerleri vermistir. En diisiik 6lciilen korelasyon deger olan 0,989 R4000 ve R5000 arasinda
Olclilmiistiir. Tahmin edilecegi iizere diger Olglimler bu degerin de {izerindedir. Hatta,
virgiilden sonra 4’ncii basamakta yapilan yuvarlama yapilmasina ragmen maksimum

degerlerin ¢cogu 1 (bir) degerine yuvarlanmistir.

Sonug olarak, bu boliimde yapilan deneysel calismalar, ultrason goriintiilerinde SC elde etme
acisindan, DO aglarini belirli bir blgeye veya organa ait drnek goriintiiler ile egitmenin,
yani yerel egitim yapmanin, egitilen modelin basarisini artirmadigini ortaya koymustur. Test
edildikleri test bolgesinden bagimsiz olarak, modellerin birbirine benzer (paralel)
performans egrileri sergilemeleri ve aralarindaki korelasyonun yiiksekligi (ki ¢ogu durumda
1.0 degerine oldukca yakin) yerel egitim ile agin performansi arasinda bir iliski olmadigini
gozler 6niline sermistir. Buna karsin her bolgeden rastgele alinan karma 6rnek goriintiiler ile
genel egitim yapmanin daha iyi sonug verdigi gozlenmistir. Kimi durumda yerel bolgeye ait
egitim setindeki imge sayisiyla yaklasik ayni sayida ve her bolgeden rastgele secilen
goriintiilerden olusan bir egitim seti ile genel egitim yapmak o bolgede daha basarili
sonuglarin alimasim saglamistir. Ilave olarak, egitim verisi miktarinin artirilmasinin derin
agin performansina dogrudan katki sagladigi da agikga goriilmistiir. Egitim verisinin

miktarinin artmasiyla birlikte DO aginm basarimi da artmustir.
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7.B-MOD ULTRASON GORUNTUSUNE KARSIN RF SINYALI
SEVIYESINDE SUPER COZUNURLUK

Béliim 5°de derin 6grenme (DO) algoritmalari ile nihai B-mod ultrason gériintiileri {izerinde
stiper ¢Oziiniirliik (SC) uygulamasi gerceklestirilmis ve Bolim 6°da yerel egitim, genel
egitim ve egitim goriintiisii sayisinin DO aglarina etkisi iizerine kapsamli bir ¢alisma
yapilmistir. Béliim 5°de yapilan calisma neticesinde, DO algoritmalarmin geleneksel

tekniklerden daha basarili oldugu sonucuna varilmistir.

Bu béliimde nihai B-mod ultrason goriintiileri {izerinde elde edilen SC’nin, nihai B-mod
ultrason goriintiisiine doniistiirilmeden evvelki bir ara asamada radyo frekans (RF) sinyali
formatinda bulunan ultrason verisi lizerinde elde edilen SC ile karsilagtirilmistir.
Karsilagtirmanin amaci, s6z konusu iki safthanin hangisinde yapilan SC’nin daha basarili
sonuclar verdigini ortaya koymaktir. Karsilastirmanin yapildigi her iki asama da Sekil 7.1°de
gosterilmistir. Ultrason goriintillemede RF sinyalinin elde edildigi asama yesil renk ile; nihai

B-mod imgenin edinildigi satha ise kirmizi renk ile belirtilmistir.

RF sinyali seviyesinde SC Nihai B-mod goriintiide SC
On igleme Ardil isleme
Modiilasyon Logaritmik
Demodiilasyon Zarf bulma  Sikigtirma Nihai Imge

//’\\ 1y
RF/IQ/RF ¢ \

Sekil 7.1. B-mod goriintii sathas1 ve RF sinyali sathasindaki siiper ¢oziintirliik

Her iki sathada da gergeklestirilen SC test amaciyla, Illionis iiniversitesi Insana Lab [103]
web sitesinden alinan RF sinyali formatindaki 909 adet RF sinyali verisinden 829 tanesi
egitim kiimesi icin ve rastgele secilen 80 adet RF verisi de test i¢in kullanilmstir.
Olusturulan RF sinyali formatindaki egitim ve test setlerinin muadili olacak B-mod
formatindaki egitim ve test setleri, RF formatindaki egitim ve test setlerindeki goriintiilere
tipik ultrason ardil isleme siireglerinin (Bkz. Sekil 7.1) uygulanmasi ile elde edilmistir. Bu
islem vasitasi ile ayn1 orijinal veriden iretilen ve ayni verinin RF sinyali ve B-mod imge

formatindaki egitim ve test setleri hazir hale getirilmistir.
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Her iki goriintiilleme asamasinda da SC elde etmek i¢in, Boliim 5’de tasarlanan temel model
olan 3 YB’li DECUSR modeli (Bkz. Sekil 5.6) ve ayrica diger DO modeli olan SRCNN, 2,
3, 4 ve 8 kat biiyiitme i¢in 300’er devir (epoch) egitime tabi tutulmustur. Tiim testler bahsi
gecen iki DO modeline ilave olarak CDE, CKE, EYKE ve Lanczos teknigi ve RWRUSR

yontemi tizerinde, Boliim 5’de uygulandig gibi uygulanmustir.

Hem egitim hem de test i¢cin SC’nin her iki asamada da nasil gergeklestirildigine dair
kavramsal sema Sekil 7.2’de verilmistir. RF sinyali seviyesinde SC elde etmek adina,
mevcut RF sinyali SC problem tanimina uygun olarak DC sinyale donistiiriilmiis ve mevcut
sinyalin YC sinyal olarak kabul edilmesi ve her sinyalin de DO modeline verilmesi ile derin
agin DC sinyal ile YC sinyal arasindaki doniisiim fonksiyonunu 6grenmesi istenmistir. B-

mod goriintiiler lizerinde yapilan egitim de, daha once Bolim 5’de izah edildigi gibi

gerceklestirilmistir.
( . . ¥ . \
RF Sinyali Nihai B-mod Imge tizerinde Stiper Coziintirlik
B W = [ > Qﬁ% N
A—h— —
L SC islemi )
v Zarf bulma Loganunilk B-mod imge v

Sikigtirma

-»W -»-»

SC islemi
Radyo frekans (RF) sinyali tizerinde Siiper Coziintirliik

Sekil 7.2. RF sinyali sathasinda ve Nihai B-mod goriintii iizerinde siiper ¢oziiniirliigiin elde
edilmesine dair kavramsal sema

Her iki DO modelinin her iki safhada da biitiin biiyiiltme dlgekleri (2, 3, 4 ve 8 Kkat) icin
egitiminin tamamlanmasinin ardindan, tiim modellerin bagarimlart hem RF sathasi hem de
B-mod sathasina ait test setleri {izerinde karsilastirilmistir. Bahsi gegen biitiin yontemlerin
RF sinyali safhasinda tirettigi goriintiiler ultrason goriintiilemede normalde yapildigi sekliyle

B-mod goriintli formatina doniistiiriilmiis ve performans o6lgiimleri B-mod goriintiiye
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doniistiiriilmiis imgeler lizerinde yapilmistir. Boylece, her iki sathadan elde edilen goriintiiler

B-mod goriintli formatinda kiyaslamaya tabi tutulmustur.

Karsilastirmada, 6nceki boliimde oldugu gibi ERGAS, GMSD, PAMSE, PSNR, SAM, SCC,
SSIM ve VIF metrikleri kullanilmistir. Diistik degerler ERGAS, GMSD, PAMSE ve SAM
metriklerinde basar1 anlamina gelirken, diger metriklerde yiiksek degerler basar1 anlamina
gelmektedir. RF sinyali sathasinda elde edilen sonuglar Cizelge 7.1’de; B-mod goriintii

sathasinda elde edilen sonuglar ise Cizelge 7.2°de verilmistir.

Cizelge 7.1°de verilen sonuglara gére, DECUSR ag1 RF sinyali lizerinde SC elde etmede
tiim Ol¢eklerde, neredeyse tiim metriklere gore en iyi performanst gostermistir. Sadece iki
istisna 8 kat biiylitmede iki metrikte meydana gelmistir. ERGAS metrigi Lanczos yontemini;
SSIM metrigi ise EYKE yontemini ¢ok ufak sayisal farkla daha basarili bulmustur. Bunlarin
digindaki alt metrik yine DECUSR modelini 8 kat biiyiiltmede de en basarili yontem olarak

gostermistir.

B-mod sathasi iizerinde yapilan SC uygulamasinda DECUSR ag: tiim metrikler tarafindan

tiim Olceklerde, istisnasiz en basarili yontem olarak bulunmustur.

Metotlarin B-mod sathast ve RF sinyali sathalarinda elde ettigi SC sonuglarmin PSNR
metrigi tizerindeki gorsel karsilastirmasi Sekil 7.3’de verilmistir. Diger metriklerdeki gorsel
karsilagtirmalar EK-7’de verilmistir. Mavi renkli barlar RF sinyali seviyesine ait sonuglari
temsil ederken, turuncu renkli barlar B-mod imge sathasinda elde edilen sonuglari temsil

etmektedir.
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Cizelge 7.1. RF sinyali safhasinda siiper ¢oziiniirliigiin gergeklestirilmesiyle elde edilen

nicel sonuglar

OLCEK METOT ERGAS GMSD PAMSE PSNR SAM SCC SSIM VIF
CKE 2103,0778 0,1033 77,0206 24,8873 0,0801 0,5903 0,7037 0,2530
CDE 2283,7240 0,1115 97,5381 24,2122 0,0863 0,5488 0,6721 0,2174
LANCZOS 1932,2373 0,0926 63,3583 25,5874 0,0742 0,6345 0,7468 0,2996
EYKE 2596,5363 0,1308 105,0330 23,0530 0,0993 0,3413 0,5112 0,1544
RWRUSR 2589,8532 0,1305 104,0881 23,0775 0,0991 0,3415 0,5113 0,1545
SRCNN  1557,1459 0,0744 29,9593 27,3665 0,0622 0,7204 0,8060 0,3826
DECUSR 1501,2657 0,0720 27,6888 27,6510 0,0605 0,7340 0,8161 0,4018
CKE 3281,9148 0,1562 266,3552 20,8858 0,1247 0,1689 0,3849 0,0933
CDE 3773,3181 0,1642 398,7068 19,6456 0,1376 0,1318 0,3313 0,0810
LANCZOS 3130,8249 0,1505 223,5718 21,3422 0,1199 0,2094 0,4130 0,1022
EYKE 3272,5133 0,1765 262,3876 20,9770 0,1250 0,0559 0,3516 0,0699
RWRUSR 3281,9300 0,1562 266,3549 20,8858 0,1247 0,1689 0,3849 0,0933
SRCNN  2978,8974 0,1512 183,7503 21,7427 0,1147 0,2230 0,4144 0,1079
DECUSR 2921,8300 0,1445 182,2573 21,8830 0,1138 0,2311 0,4353 0,1216
CKE 3903,2923 0,1716 426,3586 19,4000 0,1486 0,0307 0,2247 0,0415
CDE 4081,0825 0,1752 484,5826 18,9901 0,1538 0,0296 0,2114 0,0378
LANCZOS 3764,4924 0,1691 379,9731 19,7446 0,1444 0,0409 0,2370 0,0424
EYKE 3787,5033 0,1799 450,4426 19,6026 0,1453 -0,0137 0,2644 0,0389
RWRUSR 3770,7891 0,1795 448,6670 19,6112 0,1451 -0,0137 0,2645 0,0389
SRCNN  3544,6034 0,1625 282,6297 20,2889 0,1342 0,1036 0,2745 0,0499
DECUSR 3365,6030 0,1598 234,7710 20,7274 0,1297 0,1285 0,2991 0,0542
CKE 4218,8261 0,2017 692,4452 18,6084 0,1649 0,0003 0,2270 0,0139
CDE 4255,4710 0,2068 715,8965 18,5385 0,1652 0,0006 0,2324 0,0133
LANCZOS 4216,3156 0,1983 687,4980 18,6122 0,1648 0,0002 0,2239 0,0141
EYKE 4244,4000 0,2122 716,8886 18,4080 0,1694 0,0015 0,2336 0,0133
RWRUSR 4277,1659 0,2117 752,2464 18,3079 0,1703 0,0014 0,2334 0,0133
SRCNN  4283,9070 0,2079 702,2617 18,5830 0,1606 0,0012 0,1992 0,0132
DECUSR 4257,3911 0,1947 649,2707 18,5460 0,1597 0,0029 0,1844 0,0143




Cizelge 7.2. Nihai B-mod goriintii safthasinda siiper ¢oziiniirligiin gergeklestirilmesiyle

elde edilen nicel sonuglar
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OLCEK ERGAS GMSD PAMSE PSNR SAM SCC SSIM VIF
CKE 1851,2632 0,0672 11,4667 26,0166 0,0721 0,3349 0,5415 0,2928
CDE 1914,5595 0,0744 15,1290 25,7406 0,0744 0,3232 0,5092 0,2676
LANCZOS 1842,6157 0,0648 10,6486 26,0468 0,0718 0,3138 0,5442 0,2989

2 EYKE  1860,9330 0,0743 10,6254 259980 0,0722 0,2638 0,5595 0,2925
RWRUSR 1864,4635 0,0743 11,1687 25,9835 0,0722 0,2638 0,5595 0,2924
SRCNN  1717,4309 0,0594 82212 26,6575 0,0669 0,4234 0,6262 0,3331
DECUSR 1539,9427 0,0496 15,9421 27,5502 0,0605 0,5481 0,6995 0,3823
CKE 2070,5468 0,0854 23,6715 25,0838 0,0803 0,1154 0,4363 0,2112
CDE 2098,0692 0,0956 26,8183 24,9767 0,0813 0,0889 0,4234 0,1962
LANCZOS 2061,1835 0,0805 22,4361 25,1199 0,0800 0,1131 0,4414 0,2187

3 EYKE 21274505 0,0863 24,3418 24,8630 0,0824 0,0471 0,4263 0,2005
RWRUSR 5673,5281 0,0992 1418,6434 16,2628 0,1540 0,1185 0,4472 0,2451
SRCNN  2022,6115 0,0734 19,8815 25,2789 0,0785 0,1488 0,4667 0,2356
DECUSR 1991,1480 0,0704 18,4183 25,4063 0,0773 0,1872 0,4832 0,2461
CKE 2175,4265 0,1231 35,3283 24,6798 0,0842 0,0552 0,3937 0,1586
CDE 2210,6880 0,1389 40,6461 24,5468 0,0855 0,0469 0,3782 0,1413
LANCZOS 2162,8175 0,1149 33,4635 24,7279 0,0837 0,0577 0,4007 0,1666

4 EYKE 22387001 0,1330 37,6136 24,4394 0,0865 0,0155 0,3792 0,1458
RWRUSR 2241,6385 0,1330 38,1528 24,4294 0,0865 0,0155 0,3792 0,1458
SRCNN  2136,6639 0,1037 30,4189 24,8271 0,0827 0,0699 0,4184 0,1830
DECUSR 2122,8766 0,1010 29,4777 24,8751 0,0822 0,0910 0,4260 0,1886
CKE 2399,0582 0,1997 72,8567 23,8501 0,0926 0,0049 0,3160 0,0581
CDE 24259076 0,2073 78,2576 23,7554 0,0937 0,0040 0,3097 0,0509
LANCZOS 2389,1815 0,1949 70,8764 23,8850 0,0922 0,0048 0,3188 0,0614

8 EYKE 24516356 0,2193 78,1548 23,6603 0,0947 0,0010 0,3046 0,0472
RWRUSR 2485,3697 0,2244 277,8373 20,9838 0,1288 0,0009 0,3016 0,0468
SRCNN  2379,2299 0,1858 68,9735 23,9197 0,0919 0,0073 0,3245 0,0659
DECUSR 2366,1499 0,1780 66,9434 23,9654 0,0914 0,0142 0,3313 0,0711
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Sekil 7.3. RF sinyali safhasinda ve Nihai B-mod goriintii sathasinda elde edilen siiper
¢oziiniirlik sonuglarmin  PSNR  (dB) metrigi {izerinde gorsel olarak
karsilastirilmast

Sekilden agikg¢a goriildiigi lizere, B-mod imge formatindaki goriintiiler iizerinde SC
yapilmasi RF sinyali iizerinde SC yapilmasindan daha basarili sonuglar vermistir. Sadece {i¢
istisna durum 2 kat biiyiiltmede SRCNN ve DECUSR modellerinde; 3 kat biiyiiltmede ise
RWRUSR yonteminde meydana gelmistir. 2 kat bliylitmede SRCNN ve DECUSR modelleri
RF sinyali safthasinda B-mod sathasina gore ¢cok az bir miktar daha iyi sonu¢ vermistir.
Benzer sekilde, RWRUSR yontemi ise ii¢ kat biiylitmede RF sinyali sathasinda daha iyi
performans sergilemistir. Bunlarin disinda B-mod sathasinda yapilan SC, RF sathasindaki
SC gore, ozellikle Olgek arttikca daha basarili olmustur. Genellikle, yontemlerin
basarilarindaki diisiisiin biiyiiltme 6lgegi arttikga RF sinyali seviyesinde B-mod seviyesine

gore daha fazla oldugu gozlenmektedir.

ERGAS (Ek-6 Sekil 6.1) ve PAMSE (Ek-6 Sekil 6.3) metrigindeki gorsel sonuglara gore,
tek istisna 3 kat biiyiiltme 6l¢egi igin RWRUSR yonteminde ger¢eklesmis. Bu istisna disinda
tim metriklerde B-mod safhasindaki SC daha basarili olmustur. GMSD metriginde (Ek-6
Sekil 6.2) tek bir istisna 8 kat biiyiiltme icin CDE yonteminde goriilmiistiir. SAM metriginde
(Ek-6 Sekil 6.4) iki istisna iki kat biiyiiltme 6l¢egi icin SRCNN ve DECUSR modellerinde;
3 kat biiytiltme 6l¢cegi igcin RWRUSR tekniginde meydana gelmistir. SCC metrigine gore
(Ek-6 Sekil 6.5), 2 ve 3 kat biiyiiltme 6lgeklerinde RF safhasinda elde edilen SC daha basarili
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iken, 4 ve 8 kat biiyiiltme 6l¢eklerinde B-mod goriintii safhasi daha basarili ¢gikmistir. SSIM
(Ek-6 Sekil 6.6) metrigine gore de, 2 kat biiyiiltmede RF sahasi; 3, 4 ve 8 kat biiyiiltmede
ise B-mod goriintii safthasi daha iyi sonug vermistir. VIF (Ek-6 Sekil 6.6) metrigine gore, 2
kat biiyiiltme 6l¢eginde Lanczos, SRCNN ve DECUSR modellerinin RF safhasinda daha
basarili olusu disinda diger tiim Olgeklerde ve yontemlerde B-mod goriintii sathasindaki

sonuclar kayda deger miktarda yiiksek ¢ikmuistir.

Yukarida bahsi gecen birkag istisna disinda, B-mod goriintii sathasinda yapilan SC RF
sinyali formatinda bulunan ultrason goriintiisii verisinde yapilan SC’ye gore gozle goriiliir

basarili sonu¢ vermistir.
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8. SONUC VE ONERILER

Geleneksel yapay sinir aglarinin (YSA) ¢ok sayida katmana ve ¢ok daha geligkin ve basarimi
yiiksek farkli tipte ag mimarilerine sahip olan derin 6grenme (DO) algoritmalari giiniimiizde
siiflandirma, nesne tanima, Oriintii tanima, dogal dil islemede, bilgisayarla gormede,
medikal goriintiilerin islenmesinde ve daha birgok sayisiz alanda basarisini kanitlamistir. DO
algoritmalar1 diger pek ¢ok alanda oldugu gibi, mevcut olan goriintiiniin belirli bir 6lgekte
biiyiitiilmesini saglarken goriintiideki aktif ¢oziiniirliigli iyilestirmeyi amaclayan siiper
¢oziiniirlikk (SC) uygulamalarinda da devam etmis, diger metotlardan ¢ok daha iyi sonuglar
elde etmistir. Ozellikle, son yillardaki basarili SC galismalarinin biiyiikk ¢ogunlugu DO

algoritmalar ile gerceklestirilmistir.

Ultrason goriintiileme (UG) jinekolojide, kalp, karaciger, bobrek, pankreas, prostat gibi
organlarin hizli ve dinamik goriintiilerin ediniminde yaygin bir bigimde kullanilmaktadir.
Diger tibbi goriintiileme teknikleriyle kiyaslandiginda hem hasta hem de uygulayici
(radyolog, doktor vb.) agisindan zararsiz, giivenilir, maliyeti diisiik olmakla birlikte, mobil
kullanima uygundur ve anlik goriintli alinmasina imkan verir. Fakat UG nin en biiyiik sorunu
gorilintii ¢oziinlirliiglinlin diistik olusudur. Diisiik ¢oziiniirliikkli (DC) ultrason goriintiilerinin
daha yiiksek ¢oziintirliige (YC) sahip goriintiilere doniistiiriilmesi tibbi uygulamalarda teshis
ve tan1 adina biiyiik 6nem arz etmektedir. Goriintii kalitesinin diislikliigii tibbi goriintiileme
uzmaninin veya doktorlarin goriintiiyli yorumlamasii giiclestirmekte, bazi durumlarda
yanlis teshis yapmalarina neden olabilmektedir. Ayica DC sorunu nedeniyle goriintiilerin
analizi, yorumlanmasi Vb. siireglerin tamamlanmasi uzun zaman almaktadir. Bu manada,
UG’de ¢ok daha YC ve iyi kalitede goriintiilerin elde edilmesi sayesinde tibbi tan1 ve teshisin

dogrulugu artacak ve analiz, yorumlama gibi siiregler h1z kazanacaktir.

Bu doktora tezinde, ultrason gériintiilerindeki DC sorununun ¢6ziimii icin DO algoritmalari
kullanilmistir. Cogu diger ¢alismalarda yapildigi gibi UG’nin 6n isleme sathasinda veya
ardil isleme sathasinin ara asamalarinda bir yerlerde farkli formatlarda bulunan ultrason
verisi iizerinde SC elde etmek yerine, UG’nin en son safhasi olan nihai B-mod ultrason

goriintiileri lizerinde SC uygulanmaistir.

Calisma dahilinde dort farkl biiytiltme 6lgeginde (2, 3, 4 ve 8 kat) SC gerceklestirilmistir.
Oldukc¢a yiliksek miktarda (yaklasik 28 bin) B-mod ultrason goriintiisii ile ¢ogunlugu
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konvoliisyon katmanlarindan olusan bir derin ag egitilmis ve performansinin en iyi olmast
icin optimize edilmistir. Egitim sonucunda basarimi yiiksek bir DO a1 meydana
getirilmistir. Tasarlanan DO a1 4 adet enterpolasyon ydntemi, bir adet agirlikli regresyon
yontemi ve iki adet diger basarili DO modeli ile kiyaslanmistir. Kiyaslamalar neticesinde
egitilen DO agi ile elde edilen SC’nin diger metotlarla elde edilen SC’ye nazaran kayda
deger oranda iyi oldugu gozler dniine serilmistir. Ilave olarak, tasarlanan modelin diger
yontem ve tekniklerden agik ara iistlin oldugu tek yonlii varyans analizi (ANOVA) ve Welch
t-testi ile istatistiksel olarak da kanitlanmugtir. Tasarlanan DO ag ile iiretilen ultrason
gortintiileri hem niceliksel hem de insan gorme sistemi agisindan da basarili bulunmustur.
Bu nedenle, B-mod ultrason goriintiileri iizerinde DO algoritmalar1 ile edilen SC, DC

sorununun istesinden gelmede umut vaat etmektedir.

Nihai B-mod ultrason gériintiileri tizerinde SC elde etmenin ¢esitli avantajlar vardir. S6yle
ki; sadece yeni elde edilecek olan UG’de SC elde etmek degil, mevcut olan ultrason
goriintiileri iizerinde de SC elde etmek miimkiindiir. Ayrica, bir donanim degisikligine gerek
kalmadan ve ilave bir maliyet olusturmadan, goriintiileme cihaz lizerine bir yazilim olarak
biitiinlestirilebilir. Veya, ultrason goriintiileri iizerinde ¢esitli analiz ve isleme yapan

tekniklere bir 6n islem sathasi olarak uyarlanabilir.

Yukarida bahsi gecen ¢alismalara ilave olarak, DO aglarinin ultrason goriintiileri {izerinde
en basarili SC’yi elde etmesini saglayacak en iyi egitim yontem deneysel olarak
aragtirilmistir. Bu baglamda DO aglarinin  basarimi belirli bir organ veya bdlge
gorlintiileriyle yerel egim ve her bolgeden rastgele alinan karma goriintiiler ile genel egitim
acisindan kiyaslanmistir. Ultrasonun tibbi goriintiilemede genellikle insan viicudunun belirli
bir organ1 veya bolgesi iizerinde uygulanmasi nedeniyle DO aglarmin insan viicudunun
belirli bir organ1 veya bélgesi ile yerel egitilmesinin DO aglarmin daha iyi SC elde etmesine
imkan verip vermedigi konusu da ilging bir arastirma konusudur. Bu soruya cevap bulmak
adina kapsamli bir deney yapilmis ve sonuglar detayli bir sekilde analiz edilmistir. Deneyin
icrasinda ayrica yerel egitim haricinde, her bdlgeden alinan rastgele goriintiiler ile bir DO
aginin genel egitilmesinin nasil bir etkide bulundugu da arastirilmstir. Yerel egitim ve genel
egitim karsilastirilarak en iyi egitimi verecek olan ydnteme dair cevap aranmistir. ilave
olarak, egitim goriintiisii miktarinin derin agin SC performansina nasil etki ettigi de detayli

bir sekilde incelenmistir.
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Yapilan deneyler ve analizler neticesinde, yerel egitimin, beklenenin aksine, DO
algoritmalarmin SC’deki basarisini artirmadigi; kimi zaman yerel egitim kiimesindeki
goriintii miktar ile yaklasik ayni sayida ve her bolgeden rastgele karma goriintiiler ile genel
egitim yapmanin daha basarili sonug¢ alinmasina imkan sagladig goriilmiistiir. Egitildikleri
bolgeden bagimsiz olarak, her bir DO agmin belirli bir bdlgeye ait test setinde benzeri
performans sergilemesi ve aglar arasindaki korelasyonun ¢ok yiiksek olusu, DO aglarinin
egitim siirecinde Ogrendikleri seyin egitim bdlgesinden bagimsiz bir bilgi oldugunu
gdstermistir. Esasen, DO katmanlarindaki konvoliisyon filtreleri belirli bir en ve boy
degerine sahip bir penceredir (matris). Dolayisi ile egitim esnasinda yapilan konvoliisyon
islemi neticesinde bolgeden bagimsiz olarak belirli bir mesafedeki yerel ozelliklerin ag
tarafindan 6grenildigi diisiiniilmektedir. Bu nedenle, bir organ veya bolgenin tamamina dair
bir nitelik veya 6zellikten ziyade goriintii icerisindeki kismi bir yerel iligkinin 6grenilmesi
s6z konusudur. ilave olarak, egitim goriintiisii adedinin artirilmasinin DO aglarinin SC’deki
basarisina gozle goriiliir katki sagladigi da bu tez calismasinda agik¢a ortaya konulan

sonuclardandir. Egitim verisi miktari arttikca DO aginin performansi da artmistir.

Yukarida bahsedilen ¢alismalar haricinde, UG’nin son sathasi olan B-mod goriintiiler
iizerinde elde edilen SC, ardil isleme sathasinin ilk asamalarinda radyo frekans (RF) sinyali
formatinda bulunan ultrason verisi iizerinde elde edilen SC ile de karsilastirilmigtir.
Karsilagtirmanin amaci iki asamanin hangisinde elde edilen SC’nin basariyr artirdigim
bulmaktir. Bu baglamda, bir DO modeli ayn1 RF verisi iizerinden elde edilen hem RF hem
de B-mod formatindaki iki egitim kiimesi ile ayr1 ayr1 egitilmis ve egitim sonucunda elde
edilen iki farkli modelin basar1 diizeyleri 6lgiilmiistiir. Olciim icin sekiz farkli GKM
kullanilmistir. Olgiim sonuglari, B-mod gériintiiler iizerinde yapilan SC’nin RF sinyalinden

elde edilen SC’den agik ara daha basarili oldugunu ortaya koymustur.

Ozetle, bu galisma ile B-mod ultrason gériintiilerinde DO algoritmalari ile SC yapmanin
diger UG safhalarinda ve diger yontemlerle yapilan SC’ye gore daha basarili sonuclar
verdigi ve UG’deki DC sorununun ¢dziimiinde umut vaat edici oldugu goézler oniine
serilmistir. Tlave olarak, bir bolge ile egitim yapmanin o bdlgede daha basarili SC elde
edilmesini saglamadigi, hatta her bolgeden alinan karma ornek ultrason gorintiileri ile
egitim yapmanin zaman zaman daha iyi sonu¢ verdigi de gosterilmistir. Egitim verisinin
artirilmasinin SC’deki bagarimi artirdigi da yine bu ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglar

arasindadir.
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Bu doktora caligmasinda SC elde etmek adina konvoliisyonel sinir aglarindan
yararlanilmigtir. Bununla beraber, son zamanlarda ¢ekigmeli iiretici aglarin (GAN) da ¢ok
1yi performans sergiledigi optik goriintiiler izerinde yapilan ¢alismalarda gosterilmistir. Bu
nedenle, GAN ile ultrason goriintiilerinde SC elde etmek ilging bir arastirma konusu olarak
durmaktadir. Ayrica, bu calismada ardil isleme safhasina odaklanilmistir. On isleme
sathasinda da SC uygulamak adina GAN’larin veya daha fakli DO algoritmalarnin SC

problemine nasil bir ¢oziim getirdiginin incelenmesi ilave bir arastirma konusudur.
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Cizelge 2.1. DECUSR modelinin basarisinin diger metotlara karst ANOVA ve Welch t-testi
ile istatistiksel analizi

FSIM GMSD HaarPsi MAD MS-SSIM |PSNR (dB)| SSSIM VIF
Anova t-testi |Anova t-testi |Anova t-testi |[Anova t-testi |Anova t-testi |[Anova t-testi |Anova t-testi |Anova t-testi
2X CDE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
CKE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
EDSR 0,338 0,338|0,000 0,000 0,000 0,000 0,001 0,001|0,000 0,000 0,000 0,000|0,179 0,1790,228 0,228
EYKE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
LANCZOS 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
RWRUSR 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
SRCNN 0,009 0,009 |0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000]|0,000 0,000|0,078 0,078
3x CDE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
CKE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
EDSR 0,943 0,943|0,000 0,0000,029 0,029 0,235 0,235|0,000 0,000 | 0,000 0,000]|0,278 0,278 0,655 0,655
EYKE 0,000 0,000 |0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
_ LANCZOS 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
&4 RWRUSR 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
% SRCNN 0,304 0,304 |0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
% 4x CDE 0,000 0,000 (0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
f'_" CKE 0,000 0,000 (0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
EDSR 0,382 0,382|0,000 0,000 0,000 0,000 0,224 0,224]0,001 0,001 {0,000 0,000|0,000 0,000 0,882 0,882
EYKE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
LANCZOS 0,000 0,000 |0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
RWRUSR 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
SRCNN 0,004 0,004 |0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
8x CDE 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
CKE 0,000 0,000 |0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
EDSR 0,326 0,326 | 0,000 0,000 0,000 0,000 (0,000 0,000|0,012 0,012 {0,000 0,000|0,000 0,000 (0,043 0,043
EYKE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
LANCZOS 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
RWRUSR 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
SRCNN 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000 |0,006 0,006|0,000 0,000 |0,007 0,007|0,011 0,011 0,000 0,000
2X CDE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
CKE 0,000 0,000 (0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
EDSR 0,282 0,282 (0,000 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
EYKE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
LANCZOS 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
RWRUSR 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
SRCNN 0,027 0,027 |0,000 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 (0,978 0,978
3x CDE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
CKE 0,000 0,000 (0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
EDSR 0,302 0,302 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,326 0,326 0,000 0,000
EYKE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
LANCZOS 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
= RWRUSR 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
% SRCNN 0,761 0,761|0,026 0,026 0,042 0,042 {0,000 0,000|0,000 0,000 |0,096 0,096 |0,000 0,000 |0,009 0,009
% 4x CDE 0,000 0,000 (0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
it CKE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
EDSR 0,126 0,126 {0,000 0,000 0,000 0,000 | 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000|0,465 0,465|0,075 0,075
EYKE 0,000 0,000 (0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
LANCZOS 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
RWRUSR 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
SRCNN 0,962 0,962 (0,054 0,054 0,004 0,004 |0,001 0,001|0,000 0,000 0,288 0,288|0,000 0,000 |0,000 0,000
8x CDE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
CKE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
EDSR 0,493 0,493|0,000 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000|0,684 0,684 0,678 0,678
EYKE 0,000 0,000 {0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000]|0,000 0,000 0,000 0,000
LANCZOS 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 0,002 0,002|0,000 0,000 0,000 0,000
RWRUSR 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000|0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000
SRCNN 0,000 0,000|0,000 0,000 0,000 0,000 |0,000 0,000|0,000 0,000 0,201 0,201|0,000 0,000 | 0,000 0,000
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— ABilegi — Parmak

Test Setleri

Diz
E.Bilegi
Gogts -
Karaciger -
Omuz A
Parmak -
S.Bezi A

Dirsek -
S.Kesesi -

A Bilegi
Bobrek -

R1000 |

R9000 -
R10000
R11000 -
R12000
R13000
R14000
R15000

Tum

Sekil 3.1. Egitilen modellerin 12 yerel bolgeye ait test setlerinde elde ettikleri ortalama

ERGAS skorlar

Test Setleri
00124 — ABilegi — Parmak |} S.Bezi — Diz — Omuz
— (@Gogis — Ayak Bobrek — Karaciger — E.Bilegi
A 0,010 -
)
3
0,008
0,006 A
< Modeller =
M,ED—MME)"‘VJ HNM DO 0000000000000 E
SR SR PN EEEEEE L EEEEEELE
m ol CQ t O 3 ~ — : — e —
28A mOé godn REREdER ST oS

Sekil 3.2. Egitilen modellerin 12 yerel bolgeye ait test setlerinde elde ettikleri ortalama

GMSD skorlart
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— ABilegi — Parmak
— Ayak

Test Setleri
— S.Bezi

— Diz

— Omuz

— Bobrek — Karaciger — E.Bilegi

<
Q
o
a

Diz -

E.Bilegi -

Omuz -

Parmak -
Tum

Ayak -+

A Bilegi
R5000 { | < <&

Bobrek
Dirsek A
Gogiis

Karaciger -

S.Bezi

S.Kesesi { 1

R1000 -
R2000 -
R3000 -
R4000 4 2
R6000 -
R7000 -
R8000 -
R9000 -

R10000 A

R11000 -

R12000
R13000
R14000
R15000 A

Sekil 3.3. Egitilen modellerin 12 yerel bolgeye ait test setlerinde elde ettikleri ortalama
PAMSE skorlar1

Test Setleri
- S8.Bezi =— Diz
— Bobrek — Karaciger — E.Bilegi

0,040 A

— ABilegi — Parmak

— Omuz

SAM

0,025 4

Ayak
Diz 4
E.Bilegi

Tum

A.Bilegi -
Gogiis

Karaciger -
R9000 -

Bobrek
Dirsek -
Omuz -

Parmak -
S.Bezi -

S.Kesesi

R1000 A
R2000 -
R3000 -
R4000
R5000 -
R6000 -
R7000 -
R8000 -

R10000 -
R11000 A
R12000 -
R13000 -
R14000 -
R15000 -

Sekil 3.4. Egitilen modellerin 12 yerel bolgeye ait test setlerinde elde ettikleri ortalama
SAM skorlari
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— A.Bilegi
—  Gogtis
Dirsek

— Parmak
— Ayak
S.Kesesi

Test Setleri
— SBezi = Diz
— Bobrek — Karaciger — E.Bilegi

— Omuz

$ 0,650 W&W

0,625 A

0,600 -

0.575 - < Modeller —
SO T EEE LI EEE R
CD‘O'_ m‘ NO N ~ —1:—1—1-—1v—(
FE8 mwé FrdRdRRRE BRSSO

Sekil 3.5. Egitilen modellerin 12 yerel bolgeye ait test setlerinde elde ettikleri ortalama

SCC skorlari

—  Gogiis

— ABilegi — Parmak

— S.Bezi
— Bobrek — Karaciger —E.Bilegi

Test Setleri

— Diz — Omuz

Ayak
A.Bilegi -
Bobrek -
Dirsek -
Diz -
E.Bilegi

Gogiis -
Karaciger -

Omuz -

Parmak -

S.Bezi -
S.Kesesi 4 T

R1000 -
R10000
R11000 A
R12000
R13000
R14000
R15000

Tum

Sekil 3.6. Egitilen modellerin 12 yerel bolgeye ait test setlerinde elde ettikleri ortalama

SSIM skorlari
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0,90 - Test Setleri
— ABilegi — Parmak — S.Bezi — Diz — Omuz
0,884 — Gogls — Ayak — Bobrek — Karaciger — E.Bilegi
—  Dirsek S.Kesesi
= 0,86 |
= \
0,84
0,82
0,80 — Modeller —
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e ¥ Lt SRR R EELE LR EELELE
m :Q A m C O 3 & — : — o — —
ZRA mgé S A e b b

Sekil 3.7. Egitilen modellerin 12 yerel bdlgeye ait test setlerinde elde ettikleri ortalama
VIF skorlari
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EK-4. Modellere gore gruplanmis ortalama GKM skor grafikleri
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Sekil 4.1. 12 yerel test setinden elde edilen modellere gore gruplanmig ortalama ERGAS
skorlar1
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Modeller
— R1000 — R5000 — R8000 — RI11000 — R14000

— R2000 — R6000 — R9000 — RI12000 — R15000

Tim

000 — R7000 — RI10000 — RI13000 —
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- 126°S

~ Jeuued

~ znwQ

— IoZ10RIEy]

~ sn30n

~ 1391g°d
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~ A=l
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- 13911V
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Yedy

Sekil 4.2. 12 yerel test setinden elde edilen modellere gore gruplanmis ortalama GMSD

skorlari
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Sekil 4.3. 12 yerel test setinden elde edilen modellere gore gruplanmis ortalama PAMSE
skorlar1
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Tim
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Sekil 4.4. 12 yerel test setinden elde edilen modellere gore gruplanmis ortalama SAM
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Sekil 4.5. 12 yerel test setinden elde edilen modellere gore gruplanmis ortalama SCC
skorlar1
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Sekil 4.6. 12 yerel test setinden elde edilen modellere gore gruplanmis ortalama SSIM
skorlar1
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Sekil 4.7. 12 yerel test setinden elde edilen modellere gore gruplanmis ortalama VIF
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EK-5. Korelasyon analizi

Ayak- ERGAS
ABilegi Min. Mak. Ort.
- Ayak 0,603 0,993 0,902
.976 > ) >
Bobrek 09760904 ABilegi 0,617 0,985 0,901
Dirsek -095409120595 Bobrek 0,612 0,998 0,915

Dirsek 0,629 0,998 0,917
Diz 0,553 0,994 0,897
EBilegi 0,253 0,997 0,717
Gogiis 0,715 0,977 0,923

Diz -0.9861:1:10.9920.992

e i

Gogls Karaciger 0,684 0,997 0,903
Karaciger -0.923¢ Omuz 0,617 0,998 0,913
' Parmak 0,615 0,985 0,909

-0.981 £0.9950.9980.9908£%10.9420.969 ) s )
Oz g 5 7 S.Bezi 0,573 0,980 0,873
Parmak -0.9390.9720.9290.9430.910JLE0.9700.9480. S.Kesesi 0,698 0,997 0,915
. . g R1000 0,659 0,995 0,914

B0 859NKEN10.8560.8630.8230.6030K1240.8740.8 520 R 2 2 )
S.Bezi iéfoss R2000 0.210 0,997 0,698
S. Kesesﬁ)%smaﬁo 9710.9760.943| 19680.9970.9790.95811:4°1¢ R3000 0,683 0,995 0,904
R]OOO —0965.0 9870.9910.97. .9530.9850.9950.95017:150.989 R4000 07447 09982 0,84]

R5000 0,699 0,979 0,920

R2000 g | 821008%(0.7150.6840.7830.6150.5730.6980. R6000 0,571 0,985 0,895

R7000 0,584 0,977 0,875
R3000 -1 . - R8000 0,666 0,998 0,921
R4000 -T0e3 8 84704470883 R9000 0.593 0,997 0.905

10,929 70.929 R10000 0,715 0,991 0,912

R -0.9550.9780.9500.9570.93 9770.9290.9470.9790. .9370.929 ) ) ,
o MO R11000 0,638 0,993 0,908
R6000 - 109851 39 . 19390.9750.967 R12000 0,620 0,982 0,884
R7000 - 8980)56587 D EB0.951 ) 15 40.9680.977) 0.9720.9530.963 R13000 0,229 0,991 0,734
M EM R14000 0,510 0,983 0,867
R&000 -0 983%0 9930.9980.98 £10.9540.9710.9960. 95@0.9840.992 %GWO 9 R15000 0,724 0,991 0,899
R9000 -0.9761::+110.9960.9960.9941% 0.9560.9 £0.9690.987 JE{110.947, .9370,993 Tiim 0,210 0,927 0,682

R11000 -0 993.0 9830.9910.

R12000 -Xo. 982@

.
M oo A oM N s @ N 24 == o=t S O O O o O o o o o o 9
w’@oom@:% :mﬁ@ooooooooooooooog
ZE L ECE e EESECSES 2SS EgESR8ESRF
MR2A ARAOECFSuYREERELIEER - = o = — —
<28 4 S NEEEE R

Sekil 5.1. ERGAS metrigi tizerinde 6l¢giilen modeller arasindaki korelasyon degerleri
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Ayak -
A.Bilegi 0928
Bobrek -0:9130.960
Dirsek -0.9560.9790.948
Diz -111:0.9560.9640.954
E.Bilegi -Ji40:92309220.9310.907

Gogiis -095109680.9740.9850.9680.947

Karaciger -M0.9240.9140.936'
Omuz -0.9260.9540.9380.9790.9170.9420.9800.960

10.9910.947

S.Kesesi )539()554;0.5930.03( 0.5760.8150.663

Ayak -
A.Bilegi -
Bobrek -
Dirsek
E.Bilegi -
Gogiis -
Karaciger -
Omuz -

Parmak -0.9340.9630.9340.9580.972t0.9523,,' 902

S.Bezi -0.9230.9270.9570,9580.9260.93809790.9410975

0.4640.723

R1000 —0.9770.9700.9650.9590.9620.9760‘9670.9690.9270.952 0.658}

R6000 -0.9180.9670.9550.9850.9680.9480.986035709780.9370‘96609820‘9880.9580,9930969

Parmak -

GMSD

Ayak

A Bilegi
Bobrek
Dirsek
Diz
E.Bilegi
Gogiis
Karaciger
Omuz
Parmak
S.Bezi
S.Kesesi
R1000
R2000
R3000
R4000

R5000

R2000 -0.9170.9760.9560.9830.9480.9370.9850.9540.9880.9390.959 MeEIK0.987 R6000
R3000 0:9320.9581111:0.976 )-11:0.9420.9570.9490.9760.9070.927 Xf60.9500.964 R7000
R8000

R4000 - 0.9660.9640.9710.9720.9350.9850‘9430.9740‘9410.9630‘9870,9890.940 R9000
R5000 -0:9190.9570.9680.9670.98 10.9801):11/0.9470.9720.943 JERE0.9600.9710.9170.978 R10000

R11000
R12000
R13000
R14000
R15000

Tim

S.Bezi -
S.Kesesi
R1000 -
R2000
R3000 -
R4000 -
R5000 -
R6000 -
R7000
R8000 -
R9000 -
R10000 -
R11000 -
R12000 -
R13000 -
R14000 -
R15000 -

Min. Mak. Ort.

0,538 0,966 0,910
0,554 0,987 0,942
0,593 0,984 0,939
0,636 0,991 0,956
0,576 0,981 0,933
0,815 0,991 0,921
0,663 0,993 0,963
0,802 0,991 0,922
0,690 0,988 0,950
0,464 0,972 0,914
0,725 0,983 0,943
0,464 0,815 0,635
0,658 0,987 0,950
0,630 0,993 0,954
0,676 0,981 0,933
0,630 0,993 0,953
0,559 0,981 0,941
0,670 0,993 0,957
0,723 0,985 0,948
0,626 0,990 0,947
0,634 0,993 0,953
0,566 0,990 0,946
0,611 0,979 0,936
0,664 0,982 0,931
0,579 0,990 0,948
0,636 0,993 0,957
0,605 0,988 0,953
0,619 0,990 0,952

Tim -

Sekil 5.2. GMSD metrigi tizerinde Sl¢iilen modeller arasindaki korelasyon degerleri
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Ayak -

A.Bilegi
Bobrek

Dirsek
Diz
E.Bilegi -0
Goglis
Karaciger BN
Omuz

Parmak
S.Bezi

S.Kesesi
R1000
R2000 -2
R3000
R4000
R5000 -0
R6000 -2
R7000 ~JERE

R14000
R15000 %25
Tiim 09798 Rk EA ) ;
Mo ¥ N8 5 N
<‘% 2EBE A2 B o 2
MR A 8O
< aa| 3

S.Bezi
S.Kesesi

PAMSE

Ayak

A Bilegi
Bobrek
Dirsek
Diz
E.Bilegi
Gogiis
Karaciger
Omuz
Parmak
S.Bezi
S.Kesesi
R1000
R2000
R3000
R4000
R5000
R6000
R7000
R8000
R9000
R10000
R11000
R12000
R13000
R14000
R15000
Tim

Min. Mak. Ort.

0,706 0,979 0,861
0,817 0,976 0,902
0,713 0,958 0,862
0,825 0,947 0,889
0,798 0,972 0,919
0,851 0,981 0,927
0,671 0,947 0,861
0,713 0,953 0,868
0,808 0,972 0,924
0,845 0,982 0,927
0,763 0,948 0,880
0,706 0,953 0,878
0,720 0,978 0,868
0,873 0,979 0,934
0,747 0,978 0,893
0,794 0,985 0,908
0,859 0,993 0,940
0,823 0,991 0,923
0,785 0,978 0,902
0,872 0,980 0,936
0,801 0,973 0,923
0,793 0,991 0,908
0,868 0,988 0,941
0,797 0,981 0,908
0,671 0,955 0,856
0,830 0,993 0,931
0,841 0,972 0,916
0,765 0,981 0,897

Tim -

R15000 .

R13000

Sekil 5.3. PAMSE metrigi lizerinde 6lciilen modeller arasindaki korelasyon degerleri
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Ayak -
A Bilegi 0971
Bobrek -0.9530.985
Dirsek -0.9840.9850.973
Diz -0:9360.9840.9900.956

E.Bilegi -09750.99509900.9850.986

Gogiiis -097709930.9860.9760.9830.993

Karaciger -9220.9410.9370.965091309430922
Omuz -0.9750.9790.9600.9880.9440.9720.9670.960

Parmak -0.9900.9770.9550.9750.9460.9790.9850.9200.961

S.Bezi -0.9480.9820.9900.9800.9810.9840.9770.9580.9650.951
S . Kesesi -0:9270.9500.9410.9690.9210.9460.9300.9930.9720.9240.960
R 1000 -0.9430.9670.9660.9800.9570.9740.9530.9830.9680.9390.9830.983

R2000 -0.9740.9920.9860.9870.9780.9910.9870.9490.9890.9670.9840.9620.977

R3000 -0.9590.9430.9150.976

R4000 -0.9730.994049830.9780:9820.9900.9950.9250.9780.9790.9780.9420.9570,9930,930

R 5000 -0.9900.9840.9700.9840.9550.9800.9870.9360.9880.9850.9640.9470.9510.9870.9530.990

R6000 -0.9700.9910.9830.9750.9810.9860.9910.9300.9810.9710.9730.9470.9570.9940.9310.9970.990

R 7000 -0.9750.9940.9810.9890.9800.9920.9880.9560.9870.9740.9810.9660.9800.9950.9610.9910.9860.993
R8000 -0.9670.9950.9880.9820.9820.9920.9890.9480.9850.9700.9840.9620.9720.9970.9420.9960.9860.9960.994

R9000 -0.9710.9970.9860.9860.9870.9940.9920.9450.9820.9730.9860.9560.9750.9960.9460.9960.9850.9940.9980.997

©0.9450.9280.9780.9700.9500.9350.9730.9690.949

SAM

Ayak

A Bilegi
Bobrek
Dirsek
Diz
E.Bilegi
Gogiis
Karaciger
Omuz
Parmak
S.Bezi
S.Kesesi
R1000
R2000
R3000
R4000
R5000
R6000
R7000
R8000
R9000
R10000
R11000
R12000
R13000
R14000
R15000
Tim

R 10000 -0.9750.9870.9700.9740.9700.9800.9860.9230.9840.9720.9600.9430.9490.9900.9360.9940.9910.9980.9910.9900.991

R 11000 -0.9840.9930.9820.9940.9670.9900.9880.9500.9900.9810.9820.9610.9700.9950.9570.9930.9940.9890.9910.9940.9930.987

R 12000 -0.9880.9710.9630.9770.9430.9700.9760.9260.9850.9740.9540.9390.9410.9820.9440.9800.9970.9840.9770.9780.9740.9860.987

Min. Mak. Ort.

0,922 0,990 0,968
0,941 0,997 0,982
0,915 0,990 0,972
0,956 0,994 0,980
0,896 0,990 0,963
0,943 0,995 0,981
0,922 0,995 0,977
0,913 0,993 0,944
0,944 0,990 0,976
0,920 0,990 0,966
0,935 0,990 0,972
0,921 0,993 0,952
0,939 0,983 0,965
0,949 0,997 0,984
0,896 0,978 0,948
0,925 0,997 0,980
0,936 0,997 0,979
0,930 0,998 0,980
0,956 0,998 0,985
0,942 0,997 0,983
0,945 0,998 0,984
0,923 0,998 0,977
0,950 0,995 0,984
0,926 0,997 0,971
0,955 0,996 0,981
0,950 0,994 0,981
0,938 0,996 0,980
0,929 0,996 0,980

R 13000 -0.9690.9900.9810.9860.9770.9900.9800.9550.9880.9600.9810.9600.9800.9960.9560.9850.9800.9870.9950.9920.9940.9830.9880.974

R 14000 -0.9900.9870.9670.9940.9580.9850.9830.9500.9900.9850.9670.9580.9660.9870.9710.9840.9930.9850.9930.9840.9880.9880.9930.9870.985

R15000 -0.9680.9950.9880.9850.9890.9950.9880.9380.9740.9670.9850.9440.9730.9910.9400.9880.9770.9870.9930.9900.9960.9820.9870.9680.9940.985

Tlm -0.9870.9870.9770.9850.9680.9850.9890.9290.9840.9800.9680.9410.9520.9890.9430.9910.9960.9930.9890.9870.9890.9940.9920.9940.9840.9940.986

S g g Nom.8 5 Y
FEEEo2mdE
A2A &330
< a) &

y;

Parmak -

S.Bezi -
S.Kesesi -

R1000 -
R2000
R3000 -
R4000 -
R5000
R6000 -
R7000
R8000 -
R9000 -
R10000
R11000 -
R12000 -
R13000 -
R14000 -
R15000 -

£
=

Sekil 5.4. SAM metrigi iizerinde dl¢iilen modeller arasindaki korelasyon degerleri
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EK-5. (devam) Korelasyon analizi

Ayak - SCC

A Bilegi 099 Min. Mak. Ort.

” . Ayak 0,987 1,000 0,997
0.9990.999 ) ; ,

Biihrek A.Bilegi 0,987 0,999 0,997
Dirsek -0.9990.9990.999 Bobrek 0,986 0,999 0,997
Diy BRI Dirsek 0,989 0,999 0,998
Diz 0,983 0,999 0,996
E.Bilegi -0-9980.9970.9980.9990.998 E.Bilegi 0,993 1,000 0,998
GOl 099509940.9960.9970.9960.999 Gégiis 0,990 0,999 0,996
) Karaciger 0,981 0,999 0,994
Karac1ger -0.9940.9970.9970.9960.9930.9940.990 Omuz 0,982 0,999 0,995
Omuz -0.9980.9970.9960.9980.9980.9960.9930.992 Parmak 0,988 0,999 0,994
S.Bezi 0,982 0,999 0,996
Parmak -0.9930.9930.9930.9940.9920.9980.9950.9880.990 SKesesi 0,993 0.999 0.997

S Bezi 0.9980.9970.9980.9980.9990.9970.9950.9950.9980.991 R1000 0,992 1,000 0,997

] R2000 0,993 0,999 0,997

S Kesesi 0.9970.9960.9970.9980.9960.9990.9990.9930.9950.9980.997 R3000 0,981 0.999 0,995
R 1000 -0.9980.9970.9980.9980.9971.0000.9990.9940.9940.9970.9970.999 R4000 0,991 0,999 0,997
R5000 0,989 0,999 0,998

R2000 -0.9970.9970.9970.9980.9950.9990.9980.9930.9950.9990.9950.9990.998 R6000 0.990 0.999 0,996
R3000 -0.9970.9980.9990.9980.9960.9950.9910.9990.9950.9880.9960.9930.9950.994 R7000 0,992 0,999 0,998
R8000 0,991 0,999 0.996

R4000 -09970.9960.9970.9980.9970.9990.9990.9910.9960.9980.9960.9990.9990.9990.992 R9000 0.986 1,000 0,997
R5000 -0.9980.9980.9980.9990.9970.9990.9970.9960.9980.9960.9980.9990.9980.9980.9960.998 R10000 0,992 0,999 0,998
R11000 0,980 0,999 0,995
R12000 0,978 0,999 0,995
R 7000 -0.9990.9980.9990.9990.9970.9990.9980.9950.9970.9970.9970.9990.9990.9990.9960.9990.9990.998 R13000 0,982 0,999 0,996
R14000 0,978 0,998 0,988
R15000 0,992 1,000 0,998
R9000 -1.0000.9990.9990.9990.9990.9980.9960.9950.9990.9930.9990.9970.9980.9970.9970.9970.9990.9980.9980.995 Tim 0,991 0,999 0,995

R6000 -0.9990.9970.9960.9980.9970.9980.9960.9900.9980.9950.9970.9980.9980.9980.9930.9980.998

R8000 -0.9950.9950.9960.9970.9930.9980.9980.9920.9920.9980.9920.9980.9980.9990.9930.9980.9970.9950.998

R 10000 -0.9990.9980.9980.9990.9980.9990.9980.9930.9970.9970.9970.9990.9990.9990.9950.9990.9990.9990.9990.9970.999

R 11000 -0-9980.9990.9980.9980.9970.9950.9910.9970.9980.9880.9980.9940.9950.9940.9990.9930.9970.9950.9960.9910.9990.996

R 12000 -0.9970.9980.9980.9980.9980.9950.9920.9970.9970.9880.9990.9940.9950.9930.9990.9930.9970.9940.9960.9910.9980.9950.999

R 13000 -0.9990.9990.9990.9990.9990.9970.9930.9960.9980.9890.9990.9950.9960.9950.9990.9950.9980.9970.9970.9930.9990.9970.9990.999

R 14000 -0.9870.9870.9860.9890.9830.9930.9940.9810.9820.9980.9820.9930.9920.9950.9810.9940.9890.9900.9920.9970.9860.9920.9800.9780.982

R15000 -0-9980.9970.9990.9990.9981.0000.9990.9940.9960.9970.9980.9991.0000.9990.9960.9990.9990.9980.9990.9980.9980.9990.9960.9960.9970.992
Tim -0.9950.9960.9960.9970.9920.9970.9950.9960.9910.9960.9920.9970.9960.9980.9950.9960.9970.9930.9980.9990.9940.9960.9930.9930.9930.9940.997

N
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Sekil 5.5. SCC metrigi iizerinde dl¢iilen modeller arasindaki korelasyon degerleri



EK-5. (devam) Korelasyon analizi
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Ayak - SSIM
A.Bilegi 099
Bobrek T A.B[?lyeaglg

Dirsek -DRERE0.993
Diz _.9920.999

E.Bilegi 00560052 I

Bobrek
Dirsek
Diz
E.Bilegi

i)
H

g I Gogis

-0.9940.995 016 1 110,020
Gogls III Karaciger
Karaciger —URERIREEI0.9960.9840.982 0 Omuz
Omuz 0 201340.9970.9980.99 o 987 Parmak
S.Bezi
Parmak 0.9970.99505: 0 1k 010, 0060 L10.9100.889 S Kesesi
R1000

-0.9790.978 LI ET: 0011L0.0170.991 0 L 6:000.987

S.Bezi R2000
S.Kesesi -l .9970.987%1.0000990..: R3000
TR0 4870.4590.8330.820 18330.5100.5460.80 R4000
R5000
R2000 ).4170.4180.4350. 3208 .38 30.3660.3260.3940.292 R6000
| R7000

R3000 9960996 AL
R8000
R4000 -0.9940. 995@0 0010: 9990 9980. 990@ R9000
R -0.9940. 995. R10000
5000 R11000
R6000 -0.9950.996 q7( 0. 87( 0. ss< 0.004.998 89 0. xa £0.9970. 9860 8900.4710.3640 SSLRLTITET R12000
R7000 -0.9750.971 105 110K 11111::0.0190.981 11 (1:£50.9810.995 111 | ORITENEI 1 10.9810.9790.978 R13000
R14000
R8000 3 90°o £10.9980.9960. 995 14( 0 R15000

Tim

R9O000 =Lt
R10000 -0.9940.99 1120.0250.997 000 1120.9950.981 11:1 - VPR BRI +110.9970.9980.9990.971 11 11) 8R!
R11000 —l‘0.9950.9940.99@'0.9950.993.-0.996 ).7«)1‘;..4:(:- 0.841
R 12000 -0-9960.999 0115 17£:0.9980.9970.9990.974 1)1, RK]

@0‘0260.997@ 1RG210.9960.982 1750 1R

R 14000 -0.9970. 997 60. nEe 0130. 998l o 9980. 983l

I 1
-M""-M& ""V)"‘ "“"OOOOOOO OO
m’@oo ’@go,go: g\jgooooooooooo
FEEC TR R EERESSESEEEEREE
A28 EBCEC5udRENErLaerda ST
< & & & A o

Min. Mak. Ort.

0,056 0,999 0,843
0,052 0,999 0,836
0,163 0,999 0,857
0,203 0,999 0,861
0,205 0,999 0,865
0,022 0,917 0,145
0,020 0,999 0,845
0,093 1,000 0,856
0,215 0,998 0,859
0,006 0,998 0,844
-0,017 0,995 0,839
0,106 1,000 0,858
0,216 0,989 0,604
0,292 0,917 0,431
0,163 0,999 0,861
0,001 1,000 0,838
-0,003 1,000 0,837
-0,004 0,999 0,833
-0,019 0,995 0,837
0,146 0,999 0,863
0,283 0,989 0,664
0,025 0,999 0,834
0,142 0,999 0,868
0,026 0,999 0,833
0,187 0,872 0,403
0,013 0,999 0,841
0,046 0,999 0,838
-0,022 0,999 0,824

R15000 -09920996 ).0460.996 89 871 99209780 CCL AT RARY 150.9960.9950.9970.966 2 WRETR0.999 (11 0.998 18EKI0.997
Tim -0.9910.994 0.0220.995 1555 U5910.9940.980 1L ERRS ORELY 1:5/00.9970.9970.9990.970, 12411 IRIR0.999 1:47/0.998 18E:5/0.9970.996

R12000
R13000
R14000 -
R15000 -
Tim -

Sekil 5.6. SSIM metrigi iizerinde dl¢ililen modeller arasindaki korelasyon degerleri
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EK-5. (devam) Korelasyon analizi

Ayak - VIF

A Bilegi 099 Min. Mak. Ort.

» Ayak 0,991 0,999 0,998
0.9970.996 ) , )

Babrele ABilegi 0,988 1,000 0,997
Dirsek -0-9991.0000.994 Boébrek 0,993 0,998 0,997
Diz -0.9970.9960.9980.994 Dirsek 0,989 1,000 0,997
s Diz 0,990 0,999 0,996
E.Bilegi -0-9990.9980.9950.9970.996 E.Bilegi 0,990 0,999 0,997
G i -0:9991.0000.9970.9990.9980.998 Gogis 0,990 1,000 0,998
e Karaciger 0,988 0,999 0,993
Karaciger -0.9910.98809930.9890.9910.9900.990 Omuz 0,992 0,999 0,996
Omuz -0.9970.9960.9940.9980.9920.9940.9960.994 Parmak 0,989 1,000 0,997
S.Bezi 0,994 0,999 0,998
Parmak -0-9991.0000.9960.9990.9960.9981.0000.9890.995 S.Kesesi 0,990 0,999 0,993

S Bezi 0.9990.9990.9980.9990.9970.9970.9990.9940.9980.998 R1000 0,993 0,999 0,996

] R2000 0,994 0,999 0,998
S.Kesesi -0:9920.9900.9930.9910.9900.9900.9910.9990.9960.9900.994 R3000 0,995 0,999 0,997
R1000 -0.9960.9940.9970.9940.9960.9940.9950.9980.9970.9940.9970.998 R4000 0,989 1,000 0,997
R5000 0,989 1,000 0,997

R2000 -0.9990.9980.9970.9990.9950.9970.9980.9940.9990.9980.9990.9960.997 R6000 0.994 1.000 0.998
R3000 -0.9980.9960.9960.9960.9960.9980.9970.9970.9960.9960.9980.9970.9990.998 R7000 0,994 1,000 0,998
R8000 0,994 1,000 0,998
R9000 0,992 1,000 0,998
R5000) -0.9980.9990.9960.9990.9940.9960.9990.9890.9980.9990.9990.9910.9930.9990.9951.000 R10000 0,990 1,000 0,998
R11000 0,994 1,000 0,998
R12000 0,995 1,000 0,998
R7000 -0.9990.9980.9980.9980.9980.9980.9990.9940.9970.9980.9990.9940.9980.9990.9990.9980.9971.000 R13000 0,993 1,000 0,998
R14000 0,993 1,000 0,998
R15000 0,994 1,000 0,998
R9000 -0.9990.9990.9980.9980.9980.9980.9990.9920.9970.9990.9990.9930.9970.9990.9980.9990.9981.0000.9991.000 Tim 0,990 1,000 0,998

R4000 -0.9990.9990.9970.9990.9960.9970.9990.9890.9970.9990.9990.9910.9940.9980.995

R6000 -0.9990.9980.9980.9980.9980.9980.9990.9940.9970.9980.9990.9950.9980.9990.9990.9980.997

R8000 -0.9990.9980.9980.9980.9970.9970.9980.9940.9980.9980.9990.9950.9980.9990.9980.9990.9981.0000.999

R 10000 -0.9990.9990.9970.9990.9970.9980.9990.9900.9970.9990.9990.9910.9960.9980.9970.9990.9980.9990.9990.9991.000

R 11000 -0-9990.9990.9970.9990.9970.9980.9990.9940.9980.9990.9990.9950.9980.9990.9990.9990.9981.0001.0001.0000.9990.999

R12000 -0.9990.9980.9980.9980.9970.9980.9990.9950.9980.9980.9990.9950.9980.9990.9990.9980.9981.0001.0000.9990.9990.9991.000

R 13000 -0.9990.9980.9970.9970.9990.9980.9980.9940.9960.9970.9990.9930.9980.9980.9990.9970.9961.0001.0000.9990.9990.9990.9990.999

R 14000 -0.9990.9990.9970.9990.9970.9990.9990.9930.9970.9990.9990.9930.9970.9990.9990.9980.9980.9991.0000.9990.9991.0001.0001.0000.999

R 15000 -0-9990.9980.9970.9970.9980.9980.9990.9940.9960.9980.9990.9940.9980.9980.9990.9980.9971.0001.0000.9990.9990.9990.9990.9991.0000.999
Tim -0:9990.9990.9960.9990.9970.9980.9990.9900.9960.9990.9990.9900.9950.9980.9970.9990.9980.9990.9990.9990.9991.0000.9990.9990.9990.9990.999

N

—

=)

£
=

Ayak -

A Bilegi -
Gogiis -

Karaciger -
R9000 -

Bobrek -
Dirsek
E.Bilegi -

Omuz -
Parmak -
S.Bezi -
S.Kesesi -
R1000 -
R2000
R3000 -
R4000 -
R5000
R6000 -
R7000
R8000 -
R10000 -
R11000 -
R12000 -
R13000 -
R14000 -
R15000 -

Sekil 5.7. VIF metrigi iizerinde dl¢lilen modeller arasindaki korelasyon degerleri



EK-6. B-mod goriintiide ve RF sinyalinde elde edilen siiper ¢oziiniirliigiin karsilastiriimasi

6000,0 ERGAS
E B-mod safthasi
5000,0
u RF Safhasi
4000,0
3000,0
2000,0
1000,0
0,0
DWWy Z8 DUy 20Ol Z MRl 2
O X w n O X un n O X w n O X un )
g@N>35D%8N>D%DQ8N>353Q8N>353
Oy O O wexegoO OO O wexegoO
2 z54 z"z64 z7sz54 z':z64
J & J & J & J &
2 3 4 8
Sekil 6.1. B-mod goriintii sathasinda ve RF sinyali sathasinda elde edilen siiper
¢oziiniirlige dair ERGAS metrigi sonuglari
025 GMSD
020 i B-mod sathasi
E RF Sathasi
0,15
0,10
0,05
0,00
HOmOWrrzey oWy ze oWy ZoedooWe Zo
oY wn (%) O XY wn ) oY wn (%) OXY wn )
58N>35358N>353g8N>35358N>353
OWwxegegoO OWxegeoO OWwxegegoO OWwxgeoO
$ 278 £7Z%H £UZRE 7298
i o - o - o - o
2 3 4 8

Sekil 6.2. B-mod goriintii sathasinda ve RF sinyali safhasinda elde edilen siiper
¢oziiniirliige dair GMSD metrigi sonuglari
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EK-6. (devam) B-mod goriintiide ve RF sinyalinde elde edilen siiper ¢oziiniirliigiin

karsilastirilmast
PAMSE
1350,0 & B-mod sathast
1150,0 m RF Sathasi
950,0
750,0
550,0
350,0
150,0
a s i ..
) T T P IR AU R Z R R QU ZEE D QU 2O
O XY w ) OXY wn ) O ¥ wn ) O XY n )
SEORYSB33EERXZ35386RX333858Rx3583
OwxgoO Oxgo OWwxegeoO O wxegeoO
$ 2978 £'ZPE 27:%H 2UZ%%
3 o - s - [ad - o
2 3 4 8
Sekil 6.3. B-mod goriintii sathasinda ve RF sinyali sathasinda elde edilen siiper
¢ozlniirliige dair PAMSE metrigi sonuglari
018 SAM
0.16 & B-mod sathasi
' ® RF Safhasi
0,14
0,12
0,10
0,08
0,06
0,04
0,02
0,00
MM WryZeyOmoyoWwey Z2odoolyZ2oedonglde 2o
O X w 2] O X wn ) O X wn ] O X wn n
SORXZS5385E8RX33535E8RX35388RX3583
O WwxegoO O WwxegeoO O WwxegeoO O WwxegoO
2 260 364 2 64 2 364
J & J k& J k& J &
2 3 4 8

Sekil 6.4. B-mod goriintii sathasinda ve RF sinyali safthasinda elde edilen stiper
¢oziiniirliige dair SAM metrigi sonuglari
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EK-6. (devam) B-mod goriintide ve RF sinyalinde elde edilen siiper ¢oziiniirliigiin

karsilastirilmast
SCC
0,7 & B-mod sathast
0,6 m RF Safhasi
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1 IIII
0,0 w Py —
' M0 w
B UGG A BYESE AL YEEEEEEYEES
OCON>DOIQOCUN>DDO2ICOUN>DO0Q2CON>D 02D
O W xegpegoO O WwexegeoO O WwxepoO OWwxeoegoO
2 260 2 364 264 2 260
I x I x < & < x
2 3 4 8

Sekil 6.5. B-mod goriintii sathasinda ve RF sinyali safhasinda elde edilen siiper
¢oziniirliige dair SCC metrigi sonuglari

0,9 SSIM
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0,0

E B-mod safhasi
H RF Safhasi

CKE
CDE
LANCZOS
EYKE
RWRUSR
SRCNN
DECUSR
CKE
CDE
LANCZOS
EYKE
RWRUSR
SRCNN
DECUSR
CKE
CDE
LANCZOS
EYKE
RWRUSR
SRCNN
DECUSR
CKE
CDE
LANCZOS
EYKE
RWRUSR
SRCNN
DECUSR

Sekil 6.6. B-mod goriintii sathasinda ve RF sinyali sathasinda elde edilen siiper
¢oOziiniirlige dair SSIM metrigi sonuglari
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EK-6. (devam) B-mod goriintide ve RF sinyalinde elde edilen siiper ¢oziiniirliigiin

karsilastirilmast
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Sekil 6.7. B-mod goriintii sathasinda ve RF sinyali sathasinda elde edilen siiper
¢ozlniirliige dair VIF metrigi sonuglari
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