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OZET

Bu calismada diisiik ¢oziiniirliikli ultrason goriintiilerinin derin 6grenme tabanli yaklagim
kullanilarak yiiksek ¢Oziiniirlige iyilestirilmesi amaglanmistir. Siiper Cozlnirliikli
Evrisimsel Sinir A1 (SRCNN) mimarisine sahip derin 6grenme ag modeli, referans yiiksek
¢oziiniirlikli ve disiik ¢oziiniirlikli giiriiltii iceren goriintiilerden olusan veri kiimesi ile
egitilmistir. Bu sayede derin 6grenme aginin yiiksek ve diisiik kaliteli goriintiiler arasindaki
yapisal farklar1 6grenerek yiiksek kaliteli ¢ikt1 iiretmesi hedeflenmistir. Performans odakli
cok katmanli biiyiik ag modeli ve diisiik kaynak kullanimi odakli kiigiik ag modeli olmak
tizere iki farkli ag mimarisi gelistirilmistir. Olusturulan derin 6grenme ag modelleri ultrason
goriintilleme sistemlerinin gergek zamanlilhik 06zelliginin korunmas1 ve diisiik gii¢
tilketiminin saglanmas1 amaciyla FPGA donanimina uyumlu olarak tasarlanmistir. Kaynak
verimliliginin saglanmasi1 amaciyla FPGA donanimina uyumlu hale getirilen ag
mimarilerinin kayar nokta optimizasyonlart ve yeniden kullanim faktdrii optimizasyonlar
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglarin analizi gerceklestirildiginde, Tepe Sinyal Gliriiltii
Oranm1 (PSNR) o6l¢iimlerinde kiiclik ag modelinin ortalama 8 dB, biiyiik ag modelinin ise
ortalama 12 dB degerinde kazang elde ettigi gézlemlenmistir. Ortalama kare hatas1 (MSE)
Olciimlerinde ise her iki modelin de %2 seviyelerinde bulunan degerleri %0,1 seviyelerine
indirgeyerek diisiik ¢Ozlintirlikli ve giiriiltli iceren girdi goriintiilerinden yiiksek
¢Oziintirliikli ¢iktilar tiretildigi goriilmiistiir. Bu sonuglar dogrultusunda FPGA donaniminda
caligabilir SRCNN mimarili derin 6grenme modellerinin katkis1 ve gercek hayatta
kullanilabilirligi gosterilmistir.
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ABSTRACT

In this study, the aim is to enhance low-resolution ultrasound images to high resolution using
a deep learning—based approach. A deep learning model based on the Super Resolution
Convolutional Neural Network (SRCNN) architecture was trained on a dataset comprising
reference high-resolution images and low-resolution noisy images. In this way, the deep
learning network was expected to learn the structural differences between high- and low-
quality images and generate high-quality outputs. Two different network architectures were
developed: a large multi-layer network model focused on performance, and a small network
model focused on low resource utilization. The proposed deep learning models were
designed to be compatible with FPGA hardware to preserve the real-time capabilities of
ultrasound imaging systems and ensure low power consumption. To achieve resource
efficiency, floating-point optimization and reuse factor optimizations were applied to the
network architectures adapted for FPGA implementation. Analysis of the results showed
that, in terms of Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), the small network model achieved an
average gain of 8 dB, while the large network model achieved an average gain of 12 dB. In
terms of Mean Squared Error (MSE), both models reduced the error from approximately 2%
to around 0.1%, demonstrating the successful generation of high-resolution outputs from
low-resolution, noisy input images. These results demonstrate the contribution and real-
world applicability of SRCNN-based deep learning models that are operable on FPGA
hardware.
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1. GIRIS

Giliniimiizde tibbi goriintiileme sistemleri, tan1 koyma ve tedavi siireglerinde 6énemli yer
kaplamaktadir [1]. Bu sistemler arasinda ultrason goriintiileme, iyonlastirici radyasyon
icermemesi, ger¢ek zamanli ¢aligsabilme 6zelligi ve diisiik maliyeti sebebiyle tan1 koymada
ve operasyonlarda sik¢a kullanilmaktadir [2]. Fakat, ultrason goriintiilerinde diisiik
¢coOziintirliik, diisiik kontrast ve giiriiltii problemleri yapisal detaylarin kaybolmasina sebep
olmakta ve tan1 koymay1 olumsuz etkilemektedir [3, 4]. Ultrason goriintiileme sistemlerinin
calisma yapisindan Otiirii  golgeleme giiriiltiisii  ve beneksel giriilti ile sikca

karsilagilmaktadir [5].

Goriintii kalitesini etkileyen bu bozulmalarin giderilmesi ultrason goriintiileme sistemlerinin
verimliligini arttiracak ve tant koymayr kolaylagtiracaktir. Literatiirde ultrason
goriintlilerinin yiiksek ¢oziiniirliiklii hale getirilmesi ve giiriiltii azaltimi1 uygulanmasi ile
ilgili farkli yontemler gelistirilmistir. Giiriiltiinliin giderilmesi amaciyla goriintii isleme
tabanl filtreleme teknikleri ve ¢Oziiniirligiin arttirilmasi amaciyla ¢esitli interpolasyon
teknikleri mevcuttur. Bu teknikler diisik islem yiikii sayesinde gercek zamanl
caligsabilmekte ve giiniimiizde pek c¢ok goriintilleme sisteminde kullanilmaktadir [6, 7].
Ancak bu yontemler genel olarak belirli bir giiriiltii tiirlinde etkili olmalar1 ve giiriiltii
oraninin  degiskenlik goOsterdigi farkli bolgelerde yeterince adaptif filtreleme
gergeklestirememeleri  sebebiyle de§isken sartlarda tutarli performans ortaya

koyamamaktadir [8, 9].

Son yillarda derin 6grenme tabanli yontemlerin 6nemli bir gelisim gostermesi ile, giiriilti
giderme ve siiper ¢oziiniirliikk alanlarinda da derin 6grenme ag modelleri gelistirilmistir [10],
[11]. Ozellikle evrisimsel sinir aglari (CNN) goriintiilerdeki yapisal iliskileri dogrudan
ogrenebilmektedir [12]. Bu sayede goriintiilerdeki giiriiltiilerin azaltilmas1 ve yapisal
detaylarin korunarak iyilestirilmesinde olduk¢a basarili performans sergilemektedir [13]. Bu
metotlarda derin 68renme aginin egitim siirecinde, diisiik ¢oziiniirlikli ve giriiltili
goriintiilerin girdi olarak verilip, yliksek ¢oziintirliiklii ve diisiik giiriiltiilii hedeflenen ¢ikt1

elde edilmeye ¢alisilir [14].



Derin 6grenme ag tabanli modellerinin geleneksel filtreleme yontemlerine kiyasla islem
yiikiiniin fazla olmasi sebebiyle daha fazla donanim kaynagina ihtiyaci vardir. Genellikle
ger¢ek zamanlilik gereksiniminin karsilanmasi amaciyla yiliksek donanim kapasiteli grafik
islemci birimleri (GPU) kullanilir. Ancak GPU’lar yiiksek gii¢ tiiketmekte bu da sogutma
ihtiyaci, fazla elektrik tiiketimi gibi maliyetler olusturmaktadir [15]. Bu sebeple literatiirde
FPGA ve gomiilii sistemler gibi donanimlar kullanilarak; a§ modeline 6zel tasarimlar
gergeklestirilip gercek zamanliligin saglanmasina ve maliyetin azaltilmasina yonelik

caligmalar gerceklestirilmektedir [16].

Bu calismada diisiik ¢ozlntrliikli, diisiik kontrasta sahip ve giiriiltii igeren goriintiilerden
derin 6grenme ag1 kullanilarak iyilestirilmis goriintii elde edilmesi amaglanmistir. Bu
kapsamda CNN tabanli gelistirilen ag modeli, ultrason goriintiilerinde yaygin olarak
karsimiza ¢ikan giiriiltii ¢esidi olan beneksel giriiltli iceren ve diisiik ¢Oziiniirliklii
gorilintlilerin giiriilti miktarin1 azaltmakta ve ¢oziiniirliglinii arttirmaktadir. Farkli veri
kiimelerine ait degisken yapilara ait goriintiilerin kullanilmasi ile ag modelinin degisken

kosullarda verimli ve stabil bir sekilde ¢alismas1 hedeflenmistir.

Elde edilen sonuglar incelendiginde ag modelinin kararli bir sekilde performans sergiledigi
ve yapisal ayrintilar1 orijinal yiiksek c¢oziintirliiklii goriintiiye kiyasla korudugu
dogrulanmistir. Ag modelinin gelistirilip dogrulanmasinin ardindan FPGA donanimi
iizerinde derlenmistir. Agin FPGA donanimi iizerinde galigabilir olmasi ger¢ek zamanli
caligabilme, paralel islem yapma yetenegi ve diisiik gii¢ tiiketimi gibi 6zelliklerinden 6tiirii
tercih edilmistir. Agin donanim tizerinde c¢alisabilir olmas1 gergek hayata uygulanabilirligi
acisindan katkida bulunmus, klinik uygulamalarda tani koymada kullanilabilecegini
gostermektedir. Calisma kapsaminda yalnizca simiilasyon ortaminda bir model
olusturulmamis, donanim {iizerinde de uygulanabilirligi gosterilmistir. Bu c¢alisma,
literatiirde derin O6grenme tabanli ultrason goriintii iyilestirme yontemlerinin FPGA
donanimt iizerinde uygulandigi az sayidaki ¢alismadan biridir. Bu yoniiyle hem miihendislik

hem de klinik uygulamalara 6nemli katkilar saglamaktadir.

Arastirmanin amaci

Yapilan arastirma ultrason goriintiilerinde diisiik ¢oziintirliik, diisiik kontrast ve giiriiltii



problemlerinin giderilerek goriintiiniin yapisal detaylarin1 kaybetmeden iyilestirilmesini

amaglar. Bu dogrultuda belirlenen alt amagclar asagida verilmistir:

1. Derin Ogrenme tabanli ag modelinin olusturulmasi: Ultrason gorintiilerindeki
giiriiltiinlin azaltilmas1 amaciyla derin 6grenme tabanli ag modelinin kurulmas:.

2. Derin 6grenme tabanli a§ modelinin egitilmesi: Kaliteli ve kalitesiz goriintiilerden olusan
veri kiimesinin olusturulmasi ve bu veri kiimesi ile agin egitilmesi.

3. Performans 6lgiimlerinin gergeklestirilmesi: Agin iyilestirilmis ¢ikt1 goriintiilerine ait
performans Olgiimlerinin yapilmasi. Bu ¢iktilarin geleneksel yontemleri kullanarak
iyilestirilen goriintiilere ait performans metrikleri ile karsilastirilmasi.

4. Donanimda calisabilir hale getirilmesi ve optimizasyon: Performans metriklerinin
karsilastirilmasi sonrasinda verimli ¢alistigi kabul edilen ag modelinin FPGA donanimi
iizerinde ¢aligabilir hale getirilmesi ve kaynak kullaniminin optimize edilmesi.

5. Dogrulama: Ag modelinin FPGA donanimi tizerinde verimlilik kaybi olmadan

calistiginin dogrulanmasi.
Bu amaclar sonucunda goriintiilerin iyilestirilme siirecinin ger¢ek zamanli olmasi diisiik gii¢
tilketimi saglamas1 amaglanmistir. Bu sayede ultrason goriintiilleme sistemlerine verimlilik

kazandirilarak tibbi tan1 koyma dogrulugu artacak ve kolaylasacaktir.

Arastirmanin Onemi

Ultrason goriintiileme sistemlerinin tibbi tan1 koymada 6nemli bir yeri vardir. Elde edilen
goriintiilerin yapisal ayrintilarinin netligi, diisiik giiriiltli igermeleri ve yliksek ¢oziiniirliklii
olmasi1 klinik uygulamalarda dogru tan1 koyma imkani1 ve kolaylik saglamaktadir. Bu
nedenle ultrason goriintiilerinin ¢oziiniirliiklerinin arttirilmasi ve giiriiltiilerinin azaltilmasi
iizerine literatlirde bir¢ok calisma bulunmaktadir. Giiniimiizde kullanilan klasik goriinti
isleme tabanli yontemler ultrason goriintiilerindeki giiriilti ve diislik ¢ozilintirliik
problemlerini agmakta kisith kalmaktadir. Derin 6grenme aglarinin ultrason goriintiilerine
yliksek ¢oziiniirliik kazandirmasi ve giirtiltii azaltimi uygulanmasinda klasik filtreleme

metotlarina kiyasla daha bagarili sonuglar vermektedir.

Arastirmada gelistirilen derin 6grenme agmin FPGA donanimi iizerinde galisir olmasi

gergek zamanli goriintli iyilestirme performansi saglamakta ve GPU’ya kiyasla diisiik



maliyet saglamaktadir. Bu c¢alisma, literatiirde derin 6grenme tabanli ultrason goriintii
iyilestirme yontemlerinin FPGA donanimi iizerinde uygulandig1 az sayidaki calismadan
biridir. Bu y0niiyle hem miihendislik hem de klinik uygulamalara 6nemli katkilar

saglamaktadir.

Siurliliklar

Derin 6grenme yontemlerinin performanslart olusturulan agin derinligi ve egitim veri
kiimesinin hedeflenen girdi-¢ikt1 iligkisini olusturabilmesi ile dogrudan orantilidir. Bu
sebeple istenilen performansin saglanmasi1 yiiksek donanim kaynagi ihtiyaci
olusturmaktadir. Ozellikle giiriiltii giderme y&ntemlerinde kullanilan ag modellerinin gok
katmanli ve derin ag yapilar1 olmasi, 6te yandan FPGA donanimlariin sinirli kaynak
barindirmasi bu sinirliligr arttirmaktadir. Bu sebeple olusturulan ag modellerinin donanim

kaynagint minimum seviyede kullanacak sekilde optimize edilmesi gereklidir.

Egitim veri kiimelerinde yliksek c¢oOziintirliiklii ve giiriilti miktar1 az olan ultrason
gorlntiilerinin agik kaynak bulunmamaktadir. Bu sebeple normal ¢6ziiniirliikk ve giiriiltii
seviyelerinde bulunan ultrason goriintiilerine ¢oziintirlilk azaltim1 uygulanip farkl: giirtiltii

cesitleri eklenerek bu sinirlilik ortadan kaldirilmaya calisilmistir.

Derin 6grenme ag modelinin FPGA donanimina uygun hale getirilmesi esnasinda kullanilan
kiitiiphanelerin ag modellerinde bulunan yukar1 6rnekleme (upsampling) gibi bazi
katmanlar1 desteklememesi sebebiyle a§ modeli olusturulurken kullanilan kiitiiphanelerin

destekledigi katmanlar secilmistir.

Tezin genel yapist ve boliimleri hakkinda bilgi asagida sunulmustur.

Birinci boliimde ultrason goriintiilerinde yiiksek ¢oziiniirliik ve giiriiltii azaltiminin 6nemi,

bu tez caligmasindaki sinirliliklar ve bu tezin amaci hakkinda bilgiler verilmistir.

Ikinci béliimde ultrason sistemlerinin calisma yapisi, tibbi gériintiileme sistemleri arasindaki
onemi, avantajlar1 ve dezavantajlart hakkinda bilgiler verilmistir. Bu dezavantajlardan
giiriiltii ve diisiik ¢oziiniirliik problemleri ile ilgili ultrason goriintiilerinde sik¢a karsimiza

cikan giiriiltii tipleri ve bunlarin giderilmesi amaciyla literatiirdeki geleneksel ve derin



ogrenme tabanli metotlar hakkinda bilgi verilmistir. Ardindan literatiirdeki giiriiltii giderme
ve ¢Ozlniirlik arttirimi  uygulanan goriintiilerde kullanilan Sl¢iim  metriklerinden

bahsedilmistir.

Ucgiincii boliimde ultrason gériintiilerinde ¢dziiniirliik arttirma ve giiriiltii azaltim1 amaciyla
gelistirilen ag modelinin olusturulmasindan ve bu ag modelinin egitiminde kullanilacak veri
kiimesinin yapisindan bahsedilmistir. Ardindan olusturulan ag modelinin FPGA
donaniminda c¢alisabilir hale getirilmesi ve optimizasyonunun gerceklestirilmesinde
kullanilan metotlardan bahsedilmistir. FPGA donanimina uygun hale getirilen a§ modeli i¢in

simiilasyon yapisi kurulmustur.

Doérdiinci  boliimde olusturulan ag modelinin  simiilasyon ¢iktilarinin  performans

metriklerine 6l¢lim ve analizleri gergeklestirilmistir.

Besinci boliimde yapilan arastirmanin sonuglar1 ve gelecekte yapilabilecek caligsmalar ve

oneriler hakkinda bilgiler verilmistir.






2. ULTRASON GORUNTULERININ iYILESTIRILMESI

Ultrason goriintiileme tibbi goriintiileme ve tan1 koymada kullanilan, ses dalgalarinin doku
ylizeylerinden yansimasi prensibiyle calisan bir goriintilleme teknigidir. Ultrason
goriintiileme mekanik titresimler sonucu iiretilen yiiksek frekansli ses dalgalar ile
caligmaktadir; iiretilen dalgalar genellikle 1-20 MHz araligindadir. Yansiyan dalgalarin
elektrik sinyallerine doniistliriiliip analiz edilmesiyle goriintii olusturulur. Dokulara
gonderilen dalgalarin dokularin yogunlugu ve akustik empedansina gore yansimasi farkli
olmaktadir. Bu 6zellik sayesinde yansiyan elektrik sinyaline doniistiiriiliip, bu sinyallerin
zaman gecikmesi, siddeti, frekans degisimleri analiz edilerek dokularin yapis1 hakkinda bilgi
edinilir. Olusturulan goriintiiniin her bir pikseline ait parlaklik yansima miktarinin siddetine

baghdir [17, 18].
2.1. Ultrasonun Calisma Modlar1

Ultrason goriintiileme degisken klinik uygulamalara gore farkli modlarda ¢alisabilmektedir.

Bunlar alt bagliklar halinde verilmistir.
2.1.1. A — Mod (Amplitude Mode)

Tek boyutlu bir ultrason goriintiisiidiir. Dalganin zamana gore yansimasini gosterir ve bu

yansimanin genligi belirtilir. Olgiim ve mesafe belirleme amaciyla kullanilmaktadir.

2.1.2. B—Mod (Brightness Mode)

Bu modda iki boyutlu ultrason goriintiisii tiretilmektedir. Yansiyan dalgalarin siddetine gore
goriintiideki ilgili pikselin parlakligi degismektedir. Dokusal ayrintilarin incelenmesinde
kullanilmaktadir.

2.1.3. M — Mod (Motion Mode)

Dokularin zaman ekseni boyunca hareketlerini izlemek amaciyla kullanilmaktadir.

Genellikle kalp ve damar hareketlerinin gézlemlenmesinde kullanilir.



2.1.4. Doppler modu

Kan akisimi ve hizin1 6lgmek icin kullanilmaktadir. Dalgalarin hareketli cisimler ile
etkilesimde girdiginde frekansi ve faz agis1 degismektedir. Bu degisime Doppler etkisi
denmektedir. Bu modda Doppler etkisi analiz edilmektedir [19].

2.2. Ultrason Goriintiillemenin Avantajlari ve Dezavantajlari

Ultrason goriintiileme sistemleri X-Ray, CT ve MRI gibi goriintiileme sistemleri ile
karsilastirildiginda tasinabilir ve diisiik maliyetlidir. Iyonlastirici radyasyon igermemektedir,
bu sayede 6zellikle hamile hastalarda ve uzun siireli operasyonlarda tani konulmasinda ve
tibbi uygulamalarda diger goriintiilleme tekniklerine kiyasla daha giivenlidir. Ayrica gergek
zamanl goriintiileme saglama 6zelligi sayesinde ameliyat ve acil miidahale gibi durumlarda

kullanimi daha avantajlidir [20].

Ultrason goriintiilemede kemik ve gazli dokularin gegirgenlik 6zelliginin ¢ok diisiik olmasi
sebebiyle bu dokularin bulundugu boélgelerde bosluklu goriintiiler olusur. Ayrica derin
bolgelerdeki dokularin goriintiilenmesi diisitk kontrast ve sinirli penetrasyon derinligi
sebebiyle zordur. Basta beneksel giiriiltii olmak iizere olusturulan goriintiilerde giiriiltii

miktar1 fazla olmakta ve tan1 koymay1 zorlastirmaktadir [21].

2.3. Ultrason Goriintiileme Bashca Giiriiltii Tipleri

Ultrason goriintiilerinde giiriiltii, goriintiiniin kalitesini dogrudan etkileyen en temel
problemdir. Giiriiltii, elektrik sinyallerinin tasinmasi ve anlamlandirilmasi esnasinda ve
ortamda meydana gelen yansima ve sagilma etkilerinden kaynaklanmaktadir. Giiriiltii
sebebiyle goriintliniin kalitesi diiser ve yapilarda bozulmalar olusur, tan1 koyma ve klinik
yorumlama zorlagir [22]. Ultrason goriintiilemede baslica karsimiza ¢ikan giiriiltii tipleri

beneksel, yanki, yansima, gdlgeleme, elektronik giiriiltiidiir.



2.3.1. Beneksel giiriiltii

Beneksel giirtiltli, ultrason goriintiilerinde en yaygin goriilen giiriiltii ¢esididir. Farkli
dokulardan sa¢ilim yapan ses dalgalarmin birbirleri ile girisim yapmasi sonucunda
olusmaktadir. Bu girisim sonucunda dalga genligi rastgele degismekte ve goriintiide benekli
bir yap1 olusmaktadir. Klasik dogrusal filtreleme yontemleri ile giderilmesi oldukg¢a zor bir
giiriltii ¢esididir. Beneksel giiriiltiiniin dagilim1 istatistiksel olarak genellikle Rayleigh,
Gamma veya Nakagami dagilimi ile modellenmektedir. Doku gecislerinin oldugu
bolgelerde sik goriiliir ve bu bolgelerde bulaniklik olusturur, kontrasti azaltir ve kiigiik
detaylarin kaybolmasina sebep olur [23]. Es. 2.1’de gosterildigi lizere beneksel giiriilti

matematiksel ifade edildiginde genellikle ¢arpimsal bir giiriiltii modeli ile ifade edilir.

Loirgieana X Y)=1(xy)-N(x.y) (2.1

Burada, "I(x,y)" gercek (giirtiltiisiiz) goriintii, "N (x,y)" beneksel giiriiltii bileseni, (genel
olarak Rayleigh, Gamma veya Nakagami dagilimlariyla modellenir) ve "Igpieina (%, )"

gbzlenen giiriiltiilii goriintiidiir.

Beneksel giirtiltii genellikle doku gegislerinde bulanik, benekli yapilar olusturarak kenar
tespitini zorlastirir. Geleneksel filtreleme metotlar1 bu giiriiltii tiiriinde efektif bir basari
saglamamaktadir. Bunun temelinde beneksel giiriiltiinlin goriintlinlin igerigine baglh

degiskenlik gostermesidir.

2.3.2. Yank giiriiltiisii (Acoustic Clutter)

Yanki giiriiltiisii, ultrason probuna yakin dokulardan gelen veya probun kendi 6zelliginden
kaynaklanan yanki sinyallerinin derin dokulardan gelen zayif sinyalleri Ortmesiyle
olusmaktadir. Ozellikle karaciger ve damar goriintiilerinde sik sik goriilmektedir. Ultrason
goriintiistiniin  derin dokulardaki ve yiiksek kontrastli bolgelerdeki ayrintilarinin

kaybolmasina sebep olur [24, 25].
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2.3.3. Yansima giiriiltiisii

Yansima giiriiltiisii, iki gii¢lii yansitic1 yiizey arasinda ses dalgalarinin tekrar tekrar gidip
gelmesiyle olusmaktadir. Hava, kemik, implant gibi yansitma o6zelligi yiiksek olan

bolgelerde ger¢cek dokuya ait olmayan tekrarl ¢izgiler olusur [22].

2.3.4. Golgeleme giiriiltiisii

Golgeleme, yiiksek yansitici bolgelerin (6rnegin kemik, safra tasi, hava igeren dokular vb.)
arkasinda olusmaktadir. Bu bolgeler ses dalgalarin1 neredeyse tamamen yansitmasi
sebebiyle, arkasindaki bolgelerdeki yapilara dalgalar ulasmaz ve bu bolgeler hakkinda bilgi
elde edilemez ve karanlik golgeler seklinde goriiliir. Bu durum tibbi tani koymada hem
problem yaratabilir hem de tanisal bilgi tasiyabilir. Ornegin, safra tasiin tanisinda

golgelenmis bolgeler ayirt edici olarak kabul edilir [26].

2.3.5. Elektronik giriiltii (Sistem giiriiltiisii)

Elektronik giiriiltii, ultrason sisteminin almag, yiikselte¢ ve 6rnekleme birimlerinde olusan
girilti  ¢esididir.  Genellikle goriintiinlin ~ ilizerine eklenen bir beyaz giriilti
karakteristigindedir. Es. 2.2°de gosterildigi lizere beyaz giiriiltii matematiksel olarak ekleyici
bir modelle ifade edilir. Burada, “n(x, y)" beyaz giiriiltii bilesenidir, genellikle ortalamasi 0

olan Gauss dagilimlidir.

Lyirgeari(, ¥) = 1(x,¥) + n(x,y) (2.2)

Elektronik giiriiltii diger giiriiltii tiplerine gore diisiik seviyededir, fakat yiiksek kazang
ayarlarmin gerektirdigi diisiik Sinyal Giiriilti Oran1 (SNR) bulunan ortamlarda etkisi

artmaktadir [27].
2.3.6. Tuz ve Karabiber giiriiltiisii
Tuz ve karabiber giiriiltiisii, hemen her goriintiide siklikla karsimiza ¢ikan impulsif bir

giirtiltii cesididir. Bazi piksellerin rastgele bir sekilde minimum siyah veya maksimum beyaz

degerlerine gelmesiyle goriiliir. Ultrason goriintiilerinde dogrudan goriilmese de sensoriin
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satlire olmasi, veri iletim hatlarinin diigiik kalitede olmasi gibi sebeplerden otiirli tuz ve
karabiber giiriiltiisii olusabilir. Ozellikle diisiik ¢oziiniirliiklii ultrason goriintiilerinde ve
dijital 6rnekleme devrelerinde kaynaklanabilecek hatalarda bu giiriiltii ile karsilagilmaktadir.
Kenar bilgileri ve kiigiik yapilarin kaybolmasina sebep olarak tanm1 koymay1 zorlastirir.
Geleneksel ortalama filtreler ile giderilmesi oldukga giictiir. Bu sebeple adaptif filtreler veya
derin 6grenme tabanl teknikler bu tip giirtiltiiler i¢in siklikla tercih edilmektedir [28].

2.4. Ultrason Gériintiilerinin Iyilestirilmesinde Kullanilan Metotlar

Ultrason goriintiileme sistemlerinde giiriiltii ve diisiik ¢oziintirlikk goriintii kalitesini 6nemli
Olciide diistirmekte ve tan1 koymay1 zorlagtirmaktadir. Goriintiilerde olusan giiriiltiilerin
giderilmesi ve yiiksek ¢oziiniirliiklii iyilestirilmis goriintiiler elde edilmesi amaciyla klasik

goriintili isleme tabanli ve modern yapay zeka tabanli pek ¢ok yontem literatiirde mevcuttur.

2.4.1. Klasik goriintii isleme tabanh goriintii iyilestirilme metotlar:

Klasik goriintii iyilestirme metotlar1 goriintii isleme tabanli uygulamalar ile ultrason
goriintlilerindeki giirtiltiiler1 gidermeyi amaglar. Genellikle diisiik islem hacmi icermesi ve
gercek zamanli uygulanabilirligi sayesinde siklikla tercih edilmektedir. Giirilti
karakteristigine bagl olarak ¢aligirlar, goriintiiniin igerigini ve yapisal 6zelliklerini dikkate
almazlar. Degisken giiriiltii ve ortam kosullarinin oldugu 6rnegin, beneksel giiriiltii gibi
carpimsal ve yapiya baglh giiriiltii cesitlerinde verimlilik smirli kalmakta, filtreleme
esnasinda detaylarm ve yapilarin bozulmasina neden olabilmektedir. Ozellikle tibbi
goriintiileme ve tant koymada Onemli olan doku geg¢isleri, damar yapilar1 gibi kiiciik
ayrintilar bu filtreleme teknikleri ile bulaniklasabilir veya kaybolabilir [29]. Ek olarak, klasik
filtreleme metotlar1 adaptif calisma konusunda geri kalmaktadir. Giinliik hayatta sikca
kullanilan goriintii isleme tabanli giiriiltii azaltimi metotlari: medyan, Gauss ve Lee

filtreleridir.

Medyvan filtresi

Medyan filtresi, beyaz giiriiltii, tuz ve karabiber giiriiltisii gibi impulsif giiriiltiilerin
giderilmesinde verimli ¢aligmaktadir. Her piksel ¢evresindeki komsuluk bolgelerine gore

siralanir ve medyan deger alinarak piksel giincellenir. Bu filtreleme metodu ile giiriiltii
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sebebiyle piksellerde olusan ani deger sapmalar1 ortadan kaldirilmis olur. Kenarlara ait
detaylar kaybolmaz, fakat beneksel giiriiltii gibi carpimsal giirtiltiilerin giderilmesinde sinirli
bir ¢oziim olusturmaktadir [30]. Matematiksel olarak Es. 2.3’te gosterildigi ilizere ifade
edilir. Burada, “I(x, y)” giris goriintiideki (x,y) koordinatlarindaki pikselin degeri, “I' (x, y)"
cikis gortintiideki (x,y) koordinatlarindaki pikselin gilincellenmis degeri, “N(x,y)" (x,y)
koordinatlarindaki pikselin komsuluk kiimesi, “(i,j) € N(x,y)" komsuluk bdolgesindeki
tlim piksellerin koordinatlarini igeren kiime, “I(Z, j)" komsuluk bolgesindeki her bir pikselin

degeri olarak ifade edilir.

I'(x,y) = median{I(i,j) | (i,)) (2.3)
€N(x,y)}

Gauss filtresi

Piksel degerlerinin komsu pikseller ile agirlikli ortalamasinin alinarak giincellenmesi ile
uygulanir. Agirlik degeri 2 boyutlu Gauss dagilimi ile belirlenir. Giiriiltiiniin azaltilmasinda
etkilidir, fakat kenar detaylarinin kaybolmasina ve bulaniklagsmasina sebep olur [30].

Matematiksel olarak Es. 2.4’te ifade edildigi gibidir. Burada, "G (i, j)" standart sapmasi

o olan Gauss cekirdegidir.
I(6y) =) GG 10—y =)) (2.4)
iLj

Lee filtresi

Beneksel giiriiltii gibi ¢arpimsal giiriiltiilerin giderilmesine 6zel olarak gelistirilmis adaptif
bir filtreleme teknigidir. Ortalama ve varyans degerlerine dayali calisir. Giiriilti
yogunlugunun diisiik oldugu bolgelerde daha az filtreleme yaparak detaylarin korunmasini
hedefler [31]. Matematiksel olarak Es. 2.5 ve 2.6’da ifade edildigi gibidir. Burada, ”I* lokal
ortalama, “o2” lokal varyans, “0;” giiriiltii varyansi, “W” agirhik katsayisi olarak ifade

edilir.

I'Gay)=1+W-U(x,y) =1 (2.5)
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2.6)

Kuan filtresi

Kuan Filtresi, Lee filtresine benzer gelistirilen bir filtreleme metodudur. Bu filtre modelinde
varyans degerinin yliksek oldugu yerlerde filtreleme etkisi azaltilarak detaylarin korunmasi

hedeflenmistir [32]. Matematiksel olarak Es. 2.7 ve 2.8’de ifade edildigi gibidir.

I'eey)=w-Ix,y)+Q-w)-I (2.7
W= 1
1 +Z_§ (2.8)

Frost filtresi

Frost Filtresi, giiriiltii azaltiminda tstel agirlikli ortalama degerlerini kullanir. Filtre
katsayilar1, komsu piksellerin mesafesi ve lokal varyansina gore belirlenir. Beneksel giiriiltii
gibi carpimsal giiriiltiilerde verimli ¢galismaktadir [33]. Es. 2.9 ve 2.10°da gosterildigi lizere
“k” parametresi soniimleme faktorli, “a” deneysel sabit katsayisidir. (Genellikle 1-3

arasinda tercih edilir.)

TR e~ kII@N-I|

!
I'(x,y) i e—klG)H-T|

2.9)

Q
N

=
I
]
|

(2.10)

~
N

2.4.2. Derin 6@renme tabanh goriintii iyilestirme metotlar:

Son yillarda yapay zekanin hayatimiza bir¢ok konuda girmesiyle ultrason goriintiilerinin
¢oziiniirlik iyilestirme ve giiriiltii azaltim1 konusunda da Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

basta olmak iizere bir¢ok derin 6grenme metodu kullanilmistir [34, 35]. Ultrason gibi diisiik
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kontrastli ve giiriiltiye duyarli goriintiilerin islendigi alanlarda bu yontemler ile
goriintiilerdeki karmagik yapilar 6grenilebilir ve geleneksel filtrelere kiyasla ¢ok daha iyi
performans elde edilebilir. Ozellikle beneksel giiriiltii gibi yapisal giiriiltiilerin
giderilmesinde geleneksel yontemlere kiyasla ¢ok daha adaptif calisan bu modeller
istatistiksel iligkileri otomatik olarak 6grenebilmekte ve lineer olmayan haritalandirmalar

tizerinden giiriiltii kismin1 ayirabilmektedir [36, 37].

CNN tabanli yaklasimlarda modeller giiriiltiilii ve diisiik ¢ozlniirliiklii girdi verisini alir ve
cikt1 olarak iyilestirilmig goriintii tiretirler. Bu aglarda U-Net, DnCNN, GAN, SRCNN gibi
ag modelleri sik kullanilmaktadir [38]. Ag egitimi sirasinda kendisine verilen goriintiiye ait
yapisal bilgileri ve giiriiltilyli 68renir, ardindan giiriiltiilii bileseni girdi verisinden ¢ikarir.
Her bir katmanda giris goriintiilerindeki bilesenler islenir ve katman sayis1 arttikca daha net
¢ikarimlar olusur [39]. Egitim verisinin sinirlt oldugu durumlarda denetimsiz (unsupervised)
yontemler de gelistirilmistir. Bu yontemlerde amag¢ egitim verisine ihtiya¢ duymadan
modelin giiriiltii istatistiklerini 6grenmesini saglamaktir [40]. CNN tabanli derin 6grenme

(13 2

aglarinin  genel matematiksel ifadesi Es. 2.11°de verilmigtir. Burada, “x;” girig
gortntlistindeki piksel, “w;;” evrisimsel filtre, “b;” bias terimi, “f” aktivasyon fonksiyonu

olarak temsil edilmektedir [41].

yo=fQ, Wy i) @11

CNN tabanli derin 6grenme aglar 6zellikle beyaz giiriiltii gibi giiriiltii ¢esitlerinde efektif
sonuglar vermektedir ve goriintii kalitesini 6nemli miktarda iyilestirerek klinik tan1 koymada

biiylik kolaylik olugturmaktadir.

Bu boliimde literatiirde yaygin olarak kullanilan ve ¢alismaya yon vermis olan bazi derin

ogrenme tabanli goriintii iyilestirme yontemleri ele alinmaktadir.

U-Net ve Autoencoder tabanli derin 68renme aglar ile gOriintii ivilestirme

Ultrason gibi giiriilti oraninin yiliksek ve kontrastin diisiikk oldugu goriintiileme

yontemlerinde  goriintlilerin  iyilestirilmesinde =~ Autoencoder mimarileri  siklikla
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kullanilmaktadir. Bu kapsamda en yaygin kullanilan derin 6grenme modellerinden biri U-

Net tabanli aglardir.

Autoencoder mimarileri temel olarak girdi goriintiistinii daha kiiciik alt pargalara indirgeyen
enkoder ve bu alt pargalardan orijinal goriintiiyii yeniden olusturan dekoder olmak tizere iki
ana yapidan olusur. Enkoder katmanlar1 genel olarak birbiri ardina evrisim ve havuzlama
(pooling) islemleri ile giris goriintlisiindeki bilgilerden alt uzaylar olusturur. Bu islemler
sirasinda ag, goriintiideki kenar, doku ve yapisal bilgileri 6grenirken giiriiltii bilesenlerini
azaltma Ozelligi gosterir. Dekoder katmaninda iyilestirilen alt uzaylar ters evrisim veya
yukart Ornekleme katmanlart yardimi ile yeniden yapilandirilir. Giiriiltii azaltimi ve
¢coOziiniirlik arttirnmi uygulamalarinda hedef, dekoder ¢iktisinin giiriiltiiden arindirilmis

referans goriintiiye miimkiin oldugunca yakin olmasidir.

Klasik Autoencoder ag mimarilerinde enkoder asamasinda uygulanan havuzlama iglemleri,
ozellikle kiigiik yapisal detaylarin ve ince doku gecislerinin kismen kaybolmasina neden
olabilmektedir. Bu durum, ultrason gériintiilerinde klinik agidan 6nemli olan mikro yapilarin
yeterince korunamamasina yol agabilir. Bu problemi gidermek amaciyla gelistirilen U-Net
mimarisi, Autoencoder yapisim1 temel almakla birlikte, enkoder ve dekoder katmanlar

arasinda atlamali baglantilar (skip connections) bulundurmaktadir.

U-Net mimarisinde, her bir enkoder katmaninda elde edilen O6zellik haritalari, ayni
cozuniirlik seviyesindeki dekoder katmanina iletilmektedir. Bu atlamali baglantilar
sayesinde, enkoder katmanlarinda 6grenilen yiiksek ¢oziiniirliiklii yapisal bilgiler, dekoder
asamasinda yeniden yapilandirma siirecine dogrudan katki saglamaktadir. Boylece, hem
derin katmanlarda 6grenilen baglamsal bilgiler hem de s1§ katmanlarda yer alan ince yapisal
detaylar birlikte kullanilabilmektedir. Bu 6zellik, U-Net mimarisini 6zellikle kenar koruma,
doku stirekliligi ve anatomik yapi biitiinliigii gerektiren tibbi goriintiileme uygulamalarinda

oldukca avantajli hale getirmektedir.

Ultrason goriintiilerinde yaygin olarak karsilagilan beneksel giiriiltii, genellikle yiiksek
frekansli ve diizensiz bir yapiya sahiptir. U-Net ve Autoencoder tabanli aglar, egitim
stirecinde kayip fonksiyonunu minimize ederken, bu giiriiltii bilesenlerini bastirmay1 ve
dokuya ait yapisal bilgileri korumay1 hedeflemektedir. Literatiirde yapilan c¢alismalar, bu

mimarilerin diisiik ¢oziiniirliiklii ve giiriiltiilii ultrason goriintiilerinde sinyal-giiriiltii oranini
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artirdigini, kontrasti iyilestirdigini ve doku sinirlarin1 daha belirgin hale getirdigini

gostermektedir [42, 43].

Sonug olarak, U-Net a§ mimarisi atlamali baglantilar1 sayesinde daha yiiksek verimlilik
saglamaktadir. Bu sebeple, donanim kaynaklarinin kisitli oldugu sistemlerde Autoencoder
tabanli ¢oziimler tercih edilirken, daha yiliksek goriintii kalitesi gerektiren performans odakli

uygulamalarda U-Net tabanli yaklasimlar 6n plana ¢ikmaktadir.

Denoising Convolutional Neural Network (DNCNN) ile goriintii iyilestirme

DNCNN (Denoising Convolutional Neural Network), evrisimsel sinir ag1 (CNN) tabanl bir
modeldir. Klasik filtreleme tabanli yaklagimlarin (Gaussian, median vb.) aksine, DNCNN
giiriiltl istatistigini sabit varsayimlar tizerinden degil, veriye dayali 6grenme yaklagimiyla
modellemektedir. Bu sayede farkli giiriiltii seviyelerine ve tiirlerine karst daha adaptif

calismakta ve efektif bir ¢oziim sunmaktadir.

DNCNN mimarisinin temel 6zelligi, giiriiltiisiiz goriintiiyii dogrudan tahmin etmek yerine,
giirtiltii bilesenini 6grenmeye odaklanmasidir. Ag, glriiltiilii giris goriintlistinii alarak, bu
gorlintiiye eklenmis olan gliriiltiiyli haritalamay1 amaglar. Daha sonra, giris goriintiisiinden

tahmin edilen giiriiltii bileseni ¢ikarilarak iyilestirilmis ¢ikt1 elde edilir.

DNCNN yapisi, ardisik olarak yerlestirilmis ¢ok sayida evrisim katmanindan olusur. Her bir
katmanda goriintiideki farkl giiriiltii modellerini 6grenmek amagclanir. Ik katmanlar yiiksek
frekansh giiriiltii bilesenlerini 6grenirken, derin katmanlar karmagik giiriiltii yapilarinin
modellenmesini saglamaktadir. Genel olarak her bir evrisim katmanindan sonra Batch
Normalization ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilarak, egitim siirecinin kararliligi

artiritlmaktadir.

DNCNN beyaz giiriiltii gibi giiriiltii tiirlerinde olduk¢a basarili sonuglar vermektedir.
Glirtiltliniin uzamsal olarak diizensiz ve yiiksek frekansli yapisin1 6grenirken, goriintiiye ait
kenar, doku ve anatomik yapilarin korunmasini saglamaktadir. Bu yoniiyle, tibbi
goriintiileme uygulamalarinda tanisal acidan kritik olan yapisal detaylarin kaybolmasini

engelleyerek yiiksek verimlilik sunmaktadir [10].
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DNCNN ag mimarilerinin egitiminde kayip fonksiyonu, genellikle hatalarin ortalamasinin
karekokii (Mean Squared Error — MSE) kullanilmaktadir. DNCNN matematiksel ifadesi Es.
2.12°de verilmistir. Burada, “y;” ag modelinin tahmin ettigi goriintii, “y;” giris goriintiisii

“N” ornek sayisi olarak ifade edilmektedir.

N
I
Lonewy = ) 11 3¢ =i I 2.12)
i=1

Generative Adversarial Networks (GAN) ile goriinti ivilestirme

GAN ag modeli ayrigtirict ve lretici olmak {iizere karsit yapiya sahip iki yapidan
olusmaktadir. Giirtiltiiniin goriintiilerden temizlenmesinde tiretici katmanlar gorev alirken,
ayristirict katman ise iyilestirilen goriintiilerin yapisal 6zelliklerinin korundugunu kontrol
eden bir gorev iistlenmektedir. Bu sayede iyilestirici katmanin orijinalligi korunmus ve daha
kaliteli goriintiiler ortaya ¢ikarilmasi saglanmaktadir. GAN ag modeli diger ag§ modellerine
kiyasla yapisal detaylar1 koruma ozelligi ile goriintiilerdeki giiriiltiiniin azaltilmasinda
siklikla tercih edilmektedir [44]. GAN ag modelinin matematiksel ifadesi Es. 2.13’te

verilmigtir. Burada, “D” ayrigtirict modelini, “G” tiretici modelini, “Ey_pqqta” gercek

gortntiilerin dagilimi, “E, _p,” Girtiltiiden tiiretilen verilerin dagilimini ifade etmektedir.

LGAN = Ex~pdata [logD (x)] + Ez~pz [log(l - D(G(Z)))] (2-13)

Siiper Coziinurlikli Evrisimsel Sinir Ag1 (SRCNN) ile g0riintii ivilestirme

Goriintiilerin 1iyilestirilmesinde ¢oziintirliikk arttirnmi problemi, bir diisiik ¢oziintirlikli
goriintliden yiiksek c¢oziiniirlikli goriinti elde etme gorevini ifade eder. Yiiksek
coziiniirliklii goriintiilerin iiretilmesinde geleneksel interpolasyon yontemleri genellikle

goriintiiye ait detaylar1 dlizgiin 6§renemez ve giiriiltii igeren performansi diiger.

SRCNN (Super-Resolution Convolutional Neural Network) ag mimarisi, derin 6grenme
tabanli gelistirilmis ilk etkin tek-goriintii SR ag1 olarak gelistirilmistir. SRCNN, diisiik

¢cOziinlirliikli ve yiiksek ¢ozlniirliiklii goriintiiler arasindaki iligkileri egitim verileri ile
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Ogrenir, klasik interpolasyon tekniklerine kiyasla adaptif ¢alisarak daha basarili sonuglar

elde eder.

SRCNN temel olarak diisiik ¢oziiniirliiklii girdi goriintiisiinii alarak buna karsilik gelen
yiiksek ¢oziiniirlikli ¢ikig goriintiisiinii miimkiin olan en dogru sekilde tahmin etmeyi
amaglar. Ardisik evrigsim katmanlarindan olusan ag mimarisinde herhangi bir havuzlama,
baglh katman yapilar1 veya yukari ornekleme (upsampling) gibi karmasik islem yiiki
gerektiren yapilar icermez. Bu sayede sade bir mimari ile donanim yiikii agisindan hafif bir
ag modelidir. SRCNN ii¢ ana agsamada incelebilmektedir. Bunlar; 6zellik ¢ikarimi, dogrusal

olmayan esleme (Non-linear mapping) ve yeniden yapilandirmadir.

Ik evrisim katmanlarinda diisiik ¢oziiniirliiklii girdi verisine ait parcalardan temel 6zellikler

cikarilir. Bu katmanlarda, kenar gibi kiiclik yapisal bilgilerden 6zellik haritalar iiretilir.

Ikinci katmanlarda elde edilen diisiik ¢oziiniirliiklii dzellik haritalari, yiiksek ¢oziiniirliiklii
referans Ozellik haritalar1 ile eslestirilir. Yiiksek ve diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiler
arasindaki iligkilerin dogrusal olmamas1 sebebiyle bu katmanlarda gergeklestirilen islemler
en kritik adimlardan biridir. Dogrusal olmayan islemler gergeklestirilmesi ile klasik

interpolasyon yontemlerinin yakalayamadig1 ince detay ve doku bilgileri burada modellenir.

Uciincii katmanlarda yiiksek c¢oziiniirliiklii dzellik haritalar1 birlestirilerek ¢ikt1 yiiksek
¢Oziintlirliiklii goriintii Uretilir. Bu asamada amag¢ miimkiin olan en diisiik hata miktar1 ile
yiksek ¢oziliniirliiklii gériintiiye ulagsmaktir. Egitim siiresince kayip fonksiyonu olarak MSE

kay1p fonksiyonu kullanilir [11].

2.5. Coziiniirliigii Arttirtlmis ve Giiriiltii Azaltimi Uygulanmis Goriintiilerde
Kullanilan Performans Ol¢iim Metrikleri

Ultrason goriintiilerinde giirtiltii giderme ve ¢oziiniirliik arttirma algoritmalarinin bagarisinin
ol¢timiinde yalnizca gorsel kalitenin artip artmadiginin kontrolii ile degil sayisal 6lgiitler ile
de degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu Olciitler referans tabanli (ground-truth) ve
referanssiz olmak lizere ikiye ayrilmaktadir [45, 46]. Literatiirde yaygin olarak kullanilan

sayisal 0l¢tim metrikleri bu baglik altinda incelenecektir.
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2.5.1. Ortalama kare hatas1 (Mean Squared Error — MSE)

Ortalama Kare Hatas1 (MSE) orijinal goriintii ile iyilestirilmis goriintli arasindaki piksel
degerlerinde olusan farklarin karelerinin ortalamasinin 6l¢iimiidiir. Matematiksel olarak Es.
2.14’te verildigi gibi ifade edilir. Burada, “I(i, j)” iyilestirilmis goriinti, “K (i, j)” orijinal

goriintliyli ifade eder.

N

1 M
MSE = — Z Z[l(i, i) =K@, )PP (2.14)

=1 j=1

MSE degerinin kii¢lik olmasi iki goriintii arasindaki farkin az oldugunu, referans goriintiiye

kiyasla detaylarin korundugunu géstermektedir [47].
2.5.2. Ortalama kare hatasinin karekokii (Root Mean Squared Error — RMSE)

Ortalama Kare Hatasinin Karekokii (RMSE), Ortalama Kare Hatasi’nin karekdkii alinarak
elde edilir. Bu sayede elde edilen sonug piksel degeri ile ayni 6l¢ekle olur ve yorumlamay1

kolaylastirir. Matematiksel olarak Es. 2.15°te verildigi gibi ifade edilir [47].

RMSE = MSE (2.15)

2.5.3. Ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error - MAE)

Ortalama Mutlak Hata (MAE) her bir pikselin referans goriintiiye olan farkinin mutlak

degeri alinarak ortalamasi hesaplanir. Es 2.16’da verildigi gibi ifade edilir.

N

M

1

MAE = - Z Z[z(i,j) — K@, ))] (2.16)
i=1 j=1

Ortalama Mutlak Hata, Ortalama Kare Hatasina kiyasla tepe degerlerden daha az etkilenerek
daha tutarl1 bir sonug saglamaktadir [48].
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2.5.4. Tepe sinyal-giiriiltii oram (Peak Signal-to-Noise Ratio — PSNR)

Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1t MSE’e bagli olarak maksimum piksel degerinin giiriiltii degerine
(MSE) oranin1 dB cinsinden ifade etmektedir. PSNR giiriiltii azaltma ve siiper ¢oziiniirliik
uygulamalarinda en sik kullanilan metriktir [49]. Matematiksel olarak Es. 2.17°de verildigi
gibi ifade edilir. Burada, “MAX;” Goriintiideki pikselin alabilecegi maksimum degerdir.

2.17)

MAX?
PSNR = 10 - logy,

MSE
2.5.5. Yapisal benzerlik indeksi (Structural Similarity Index — SSIM)

Yapisal Benzerlik Indeksi iki goriintii arasindaki parlaklik, kontrast ve yapisal 6zellikleri
gibi degiskenleri dikkate alarak referans goriintiiye olan benzerligini 6l¢er. Bu metrik MSE,
PSNR gibi 6l¢lim metriklerine kiyasla insan gorsel kontroliine en yakin 6l¢lim metrigidir

[45]. Matematiksel olarak Es. 2.18°de verildigi gibi ifade edilir. Burada, “u,” ve “u,”

ortalama degerleri, “oZ, aj” varyanslari ve “ay,,” kovaryansi temsil eder. SSIM degeri 1’¢

yaklastik¢a goriintiiniin referans goriintliye olan benzerliginin yiiksek oldugunu ifade eder.

uxty + C1) (204, + C2)
(ux? + py? + C1)(07 + 0} + C2)

SSIM(x,y) = (2.18)

2.5.6. Dogal goriintii kalitesi degerlendiricisi (Natural Image Quality Evaluator —
NIQE)

NIQE dogal sahne istatistiklerine dayali olarak egitilmis bir model kullanir ve
degerlendirilmek istenen goriintiiniin dogal sahne istatistiklerinin ¢ikararak bu model ile
karsilagtirir. Bu sayede referans gorsele ihtiya¢ duymadan goriintiiniin dogallig1 hakkinda
bir kalite skoru {iretir. Skor degerinin diisilk olmas1 goriintii kalitesinin yiiksek oldugu
anlamia gelmektedir [50]. NIQE metrigi 6zellikle siiper ¢oziiniirliik, giiriiltii giderme ve
sikistirma  sonrast  gOriintiiniin ~ kalitesinin ~ degerlendirilmesi  gibi  ¢aligmalarda

kullanilabilmektedir. Gorsel kaliteyi insan algisina yakin sekilde temsil etmektedir [51].
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2.6. HLS4ML Kiitiiphaneleri ile Derin Ogrenme Modellerinin Donanim Uzerinde
Cahstirilmasi

HLS4ML (High Level Synthesis for Machine Learning) kiitiiphaneleri derin 6grenme ag
modellerini FPGA donaniminda ¢alistirilabilir hale getirmek amaciyla gelistirilen agik
kaynakli bir aractir. Ozellikle diisiik gecikme gerektiren uygulamalarda derin dgrenme ag
modellerinin hizli ve verimli bir sekilde calistirilmasini saglar. HLS4ML derin 6grenme
modellerinin yiiksek seviyeli sentez (High Level Synthesis — HLS) kullanilarak FPGA
donanimina doniistiiriilmesini saglayan bir kiitliphanedir. Bu kiitliphane ilk olarak CERN
aragtirmacilart  tarafindan  parcacik  hizlandiricilarda  derin  6grenme  aglarinin

kullanilabilmesi amaciyla gelistirilmistir.

HLS4ML yaygin olarak kullanilan TensorFlow, Keras ve PyTorch gibi platformlarda
egitilmis derin 6grenme modellerini C++ tabanli HLS yapisina doniistiirmektedir. Ardindan
bu HLS yapis1 Vitis HLS kullanilarak VHDL, Verilog gibi donanim tanimlama dillerine
(HDL) déniistiirtiliir. Bu sayede yazilim ortaminda gergeklestirilen egitilmis modeller diisiik

gecikmeli FPGA ortaminda ¢alistirilabilmektedir.

HLS4ML kiitiiphanelerinin en 6nemli 6zelliklerinden biri de donanim kaynaklarini etkin
kullanabilmek amaciyla ¢esitli optimizasyon yontemlerini sunmasidir. Bu optimizasyonlar
arasinda derin Ogrenme ag modelinde bulunan elemanlarin sabit nokta (fixed-point)
gosterimlere doniistiiriilmesi, ¢arpici elemanlarin paralellik seviyelerinin yeniden kullanim
faktorii ile belirlenerek sayilarmin indirgenebilmesi vardir. Bu teknikler sayesinde modelin

dogrulugu korunurken FPGA iizerinde kullanilan kaynaklarin verimliligi saglanmaktadir.

HLS4ML olusturulan donanim tasariminin simiilasyon ve dogrulama asamalarini da
desteklemektedir. Elde edilen HLS modelinin orijinal modele kiyasla dogrulugu ve kaynak
kullanim1 gibi parametreleri ¢ikt1 olarak iiretir ve bu sayede dogrulama yapilabilmekte ve
model FPGA iizerinde calistirilmadan 6nce davranisi kontrol edilebilmektedir. Bu 6zellikler
sayesinde gergek zamanli goOriintii isleme uygulamalarinda giivenilir bir donanim

uygulanabilirligi elde edilmesine yardimci olmaktadir [55].
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3. TEZ CALISMASINDA UYGULANAN METOTLAR

Bu boéliimde derin 6grenme tabanli a§ modelinin olusturulma siireci, agin egitiminde
kullanilacak veri kiimesinin hazirlanmasi, agin egitim sonuclar1 agiklanmaktadir. Ardindan
olusturulan ag modelinin FPGA donaniminda caligabilir hale getirilmesi, olusturulan agin
nicemleme teknikleri kullanilarak kaynak kullanimmin optimize edilmesinde

gergeklestirilen yontemlerden bahsedilecektir.

Oncelikle 3 farkli veri kiimesine ait goriintiiler {izerinde yapilan 6n degerlendirmeler
sonucunda NIQE (Natural Image Quality Evaluator) skorlar1 hesaplanmistir. NIQE skorlar1
dikkate alinarak diisiik NIQE skorlarini temsil eden alt veri kiimesi olusturulmustur. Diisiik
NIQE skoruna sahip goriintiiler yliksek kaliteli olarak kabul edilmistir. Ardindan, bu yiiksek
kaliteli goriintiilere kontrollii bir sekilde beneksel giiriiltii eklenerek diisiik kaliteli veri
kiimesi olusturulmustur. Yiiksek kaliteli veri kiimesindeki goriintiiler 512x512
coziiniirliglinde, diisiik kaliteli veri kiimesine ait goriintiiler 256x256 c¢oziiniirliiglinde
olusturulmustur. Boylece modelin 6grenmesi i¢cin hem temiz hem de yapay olarak giiriiltii

eklenmis iki alt veri kiimesi hazirlanmistir.

Gelistirilen ag modeli yiiksek kaliteli, yliksek ¢oziiniirliiklii ve yapay giiriiltii eklenmis diisiik
kaliteli, diisiik c¢oziinirliiklii goriintiilerden olusan iki alt veri kiimesi kullanilarak
egitilmistir. Egitimde kullanilan diisiik ¢oziliniirliiklii goriintiilerin ¢oziintirliikleri bikiibik
interpolasyon ile 512x512 ¢oziiniirliige yiikseltilerek aga girdi olarak verilmistir. Boylece
agm giriltii igeren ve diisiik ¢Oziiniirlikli gorlintiileri iyilestirirken yapisal detaylari

korumasi ve giiriiltiiyli azaltmasi saglanmistir.

Egitilen derin 6grenme tabanli ag modeli HLS4ML agik kaynak kiitiiphaneleri kullanilarak
FPGA donaniminda ¢alisabilir hale getirilmis ve optimize edilmistir. Xilinx Zedboard FPGA
kaynaklarinin siirlarinda kalan kiigiik ag modeli ve simiilasyon amagli daha ¢ok katman

iceren biiyiik ag modeli olmak iizere iki model gelistirilmistir.

Ag modelinin FPGA donaniminda ¢alisabilir hale gelmesinin ardindan simiilasyon
olusturularak ag modeli simiile edilmistir. Bu bdliimde uygulanan metotlardan basliklar

altinda detayl1 bir sekilde bahsedilecektir.
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3.1. Derin Ogrenme Tabanh Ag Modelinin Olusturulmasi

Bu calismada ultrason goriintiilerinin ¢oziiniirliigiinii arttirmak ve glriiltiiyli azaltmak
amaciyla evrisimsel sinir ag1 (CNN) tabanli biri yiiksek kaynak kullaniomli 7 evrisim
katmanindan olusan ag modeli ile digeri diisiik kaynak kullanimli 4 evrisim katmanindan

olusan ag modeli olmak iizere 2 adet derin 6grenme tabanli ag modeli gelistirilmistir.

Gelistirilen modeller, Xilinx ZedBoard FPGA donaniminin kaynak kapasitelerini asmamak
amaciyla 4x4 piksel boyutunda girdi goriintiilerini alacak sekilde tasarlanmistir. Agin giris
katmaninda kullanilacak goriintiiler parcalanarak 4x4 piksel boyutunda parcalar haline
getirilmistir. Ardinda 4x4 biiytikliigiindeki ¢ikt1 goriintii parcalar: tekrar birlestirilerek tam

goriintli olusturulmaktadir.

Gelistirilen ag modeli veri kiimesinden alinan diisiik ve yiiksek kaliteli goriintiiler ile
egitilmesi planlanmistir. Diislik ¢oziintirliiklii ve giiriiltli iceren diisiik kaliteli olarak kabul
edilen 256x256 c¢oziniirliglindeki goriintiiler bikiibik interpolasyon ile 512x512
¢cOziinlirliigline getirilir ve ardindan aga girdi olarak verilir. Agin bu girdi goriintiisiine
girtiltii azaltimi1 uygularken yapisal detaylar1 korumasi, goriintiilerdeki bulanik kisimlari
netlestirmesi ve beneksel giiriiltiiden gelen benekli yapilar1 ortadan kaldirmas:

hedeflenmistir.

3.1.1. Diisiik kaynak kullanimh gercek hayata uygulanabilir kiiciik modelin
mimarisi

SRCNN (Super Resolution Convolutional Neural Network) ag mimarisine benzer
kurgulanan ag modeli siral1 (sequential) yapida ve dort adet 2 boyutlu evrisim katmanindan
olusmaktadir. Tlk katmanda diisiik seviyeli kenar ve doku bilgilerini 6grenmek amaciyla 4
filtreli 1x1 boyutunda evrisim blogu mevcuttur. Ardindan 6 filtreli iki adet 2x2 filtre
boyutunda evrisim bloklar1 ile modelin karmasik bilgileri 6§renmesi hedeflenmistir. Cikis
katmaninda 1 filtreli 1x1 filtre boyutlu evrisim katmani ile agin ¢ikt1 boyutunu tek kanala

indirmek ve goriintiideki iyilestirmeleri tamamlamak amaglanmustir.

Biitiin evrisim katmanlarinda ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu

kullanilmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonu ile agin negatif ¢iktilarinin sifir degerine
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esitlenmesi saglanarak daha modelin egitim siirecinin hizlanmas1 ve sonuglarin tutarli olmasi

amaclanmistir. Modelin yapis1 Cizelge 3.1°de tanimlanmaistir:

Cizelge 3.1. Olusturulan kii¢iik ag modelinin mimarisi

Katman Filtre Filtre Aktivasyon Cikis Boyutu
Sayisi Boyutu

Girdi - - - 4x4x1

Conv2D-1 4 1x1 ReLU 4x4x4

Conv2D-2 6 2x2 RelLU 4x4x6

Conv2D-3 6 2x2 ReLU 4x4x6

Conv2D-4 1 Ix1 ReLU 4x4x1

1. Girdi Katmani:
Model 4x4 boyutunda gri Olcekli goriintii parcalarini girdi olarak bu katmanda
almaktadir. Bu katman girdi verisini ilk evrisim katmanina dogrudan aktarmaktadir.
2. Ilk evrisim katmani:
Modelin temel 6zellik ¢ikarimi yapmasi saglanir. 1x1 boyutunda 4 filtre kullanilmistir.
3. Ikinci evrisim katmana:
Bu katmanda 2x2 boyutunda 6 filtre kullanilmistir. Modelin kenar detaylar1 gibi
ozellikleri bu katmanda 6grenmesi hedeflenmistir.
4. Ugiincii evrisim katmana:
Bu katmanda ikinci evrisim katmaninda oldugu gibi 2x2 boyutunda 6 filtre
kullanilmistir. Filtre say1st bir 6nceki evrisim katmanina gore benzer tutularak modelin
detayl1 6zellikleri ¢cikarmasi hedeflenmistir.
5. Dordiincii ve ¢ikis evrisim katmani:
1x1 boyutunda 1 filtre kullanilmistir. Modelin iyilestirmelerini tamamlayip ¢ikti lirettigi

katmandir.

Her katmanin ¢ikisinda ReLLU aktivasyon fonksiyonu kullanilarak negatif ¢iktilar O degerine
getirilmistir. Bu sayede agin 6grenme siireci esnasindaki kararliliginin yiiksek tutulmasi
hedeflenmistir ve agirlik giincellemeleri sirasinda olusabilecek dagilmalarin Oniine
gecilmigtir. Modelin mimarisi olusturulurken kiiciik 4x4 piksel boyutunda girdiler ile
calisilmistir. Filtre sayilariin miktar1 diisiiriilerek islem yiikii azaltilmistir. Bu sinirlamalar

modelin FPGA donaniminin kapasitelerini agsmamasi amaciyla gergeklestirilmistir.
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3.1.2. Yiiksek kaynak kullanimh biiyiik modelin mimarisi

Diisiik kaynak kullanimli ag yapisi ile benzer yapida kurgulanan yiiksek kaynak kullanimli
ag modeli 7 adet evrisim katmani igermektedir. Her bir katmanda filtre sayilar1 ve boyutlar
diisiik kaynak kullanimli modele gore daha fazla tutularak agin girdi goriintiilerinde daha

cok tyilestirme ve giirtiltii azaltim1 uygulamasi hedeflenmistir.

Olusturulan ag modeli sirali 7 adet evrisim katmani bulundurmaktadir. Birinci evrigim
katmaninda 3x3 boyutunda 8 filtre kullanilarak agin girdi goriintiilerine ait detaylar
ogrenmesi hedeflenmistir. Ardindan 3x3 boyutunda 16 filtreli 5 adet ara evrisim katmamn
bulunmaktadir. Ara evrisim katmanlarinda agin yapisal detaylar1 kiiciik ag modeline kiyasla
daha detayli 6grenmesi planlanmigtir. Her bir ara katmanda yapisal detaylarin giderek daha
derin Ozelliklerinin ¢ikarilmasi beklenmektedir. Cikis katmaninda 3x3 boyutunda 1 filtreli
evrisim katmani bulunmaktadir. Bu katmanda agin son iyilestirmeleri yapmasi ve ¢ikti

goriintlislinli olusturmasi planlanmustir.

Biitiin evrisim katmanlarinda kii¢iik ag modelinde oldugu gibi ReLLU aktivasyon fonksiyonu

kullanilmistir. Modelin yapis1 Cizelge 3.2°de tanimlanmistir:

Cizelge 3.2. Olusturulan biiyiik ag modelinin mimarisi

Katman 1;;1;:1 Ei(l)t;lel tu Aktivasyon | Cikis Boyutu
Girdi - - - 4x4x1
Conv2D-1 8 3x3 ReLU 4x4x8
Conv2D-2 16 3x3 ReLU 4x4x16
Conv2D-6 16 3x3 ReLU 4x4x16
Conv2D-7 1 3x3 ReLU 4x4x16

1. Girdi Katmani:
Model 4x4 boyutunda gri Olgekli goriintii parcalarini girdi olarak bu katmanda
almaktadir. Bu katman girdi verisini ilk evrisim katmanina dogrudan aktarmaktadir.

2. llk evrisim katmani:
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Modelin temel 6zellik ¢ikarimi yapmasi saglanir. 3x3 boyutunda 8 filtre kullanilmistir.
3. Ikinci ila altinc1 ara evrisim katmanlart:
Bu katmanlarda 3x3 boyutunda 16 filtre kullanilmistir. Modelin kenar detaylar1 gibi
ozellikleri bu katmanda 6grenmesi hedeflenmistir. Her bir ara katmanda daha kii¢iik
yapisal detaylar1 6grenmesi ve goriintiilerde iyilestirme ve giiriiltii azaltimi1 miktarinin
katmanlar ilerledik¢e artmasi hedeflenmistir.
4. Yedinci ve ¢ikis evrisim katmani:
3x3 boyutunda 1 filtre kullanilmistir. Modelin iyilestirmelerini tamamlayip ¢ikt1 iirettigi

katmandir.

3.2. Egitim Veri Kiimesinin Olusturulmasi

Egitim veri kiimesi olusturulurken 3 farkli agik kaynak veri kiimesi kullanilmistir. Birinci
veri kiimesi “Breast Ultrasound Images Dataset” isimli, 780 adet, ortalama 500x500 piksel
coziiniirliglinde, “.png” formath 1yi ve kotli huylu gogiis kanserlerine ait ultrason
goriintiilerini icermektedir [52]. Ikinci veri kiimesi “Large-Scale Annotation Dataset for
Fetal Head Biometry in Ultrasound Images” isimlidir. 959x661 piksel ¢oziiniirliigiine sahip
3.832 goriintiiden olusmaktadir. Bu veri kiimesi iyilestirilmis goriintiiler ile toplamda 7.260
adet farkli bolgelere ait ultrason goriintiileri icermektedir [53]. Ugiincii veri kiimesi “A
Curated Benchmark Dataset for Ultrasound Based Breast Lesion Analysis” isimli veri
kiimesidir. 256 hastaya ait 266 adet iyi ve kotli huylu gogiis ultrason goriintiilerini
icermektedir. Goriintiilerin piksel degerleri degiskenlik gostermekte, ortalama 500x500

piksel ¢ozliniirliigiinde goriintiilerden olusmaktadir [54].

Birlestirilen bu ti¢ veri kiimesinde bulunan yaklasik 8.300 adet goriintiilerden yiiksek kaliteli
kabul edilecek goriintiilerin alinabilmesi amaciyla her birinin NIQE skoru hesaplanmustir.
NIQE skorlar diisiik olan goriintiiler yiiksek skorlu goriintiilere kiyasla yiiksek kaliteli
olarak kabul edilmistir. Sekil 3.1°de veri kiimesinden alinan yiliksek NIQE skorlu ve diisiik
NIQE skorlu iki adet goriintii verilmistir. NIQE skoru 8,03 olan gériintiiye ait detaylar rahat
bir sekilde anlasilabilmektedir; dolayisiyla bu goriintii kaliteli olarak kabul edilebilir. NIQE
skoru 17,96 olan goriintiide ise insan gozii ile fark edilir seviyede bulanikliklarin oldugu,
detaylarin anlasilmakta giicliik cekildigi, beneksel giiriiltlinden otiirii olusmus benekli

yapilara ¢ok sik rastlandig1 goriilmektedir.
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NIQE Skoru = 8.03

Sekil 3.1. Yiiksek NIQE skorlu ve diisiik NIQE skorlu goriintii 6rnegi

Veri kiimesinde bulunan yaklasik 8.300 goriintiiden hesaplanan NIQE skorlarina ait
histogram grafigi Sekil 3.2’de verilmistir. Alt veri kiimesinde NIQE skorlar1 8,5 degerinden
diistik goriintiiler alinarak 621 adet kaliteli kabul edilen goriintii i¢eren alt veri kiimesi

olusturulmustur.

600 Goriintiilere ait NIQE Skorlarinin Histogram Grafigi
| | | | |

500 - H 4

Value 358
Bin edges [8 8.5]

300 =

Goruntl Adet

200 - -

100 B 1

e
Value 68
J Bin edges [17 17.5]
0 | = | L

5 10 15 20 25 30 35
NIQE Skoru

Sekil 3.2. Goriintiilere ait NIQE skorlarinin histogram grafigi
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Kontrollii olarak ultrason goriintiilerinde giiriiltii olusturmanin zor olmasi sebebiyle
goriintlilerde  yapay gilriiltiler olusturulmustur. Yiiksek kaliteli veri kiimesinin
olusturulmasinin ardindan diisiik kaliteli veri kiimesini olusturmak amaciyla goriintiilere

beneksel giiriiltii eklenmistir.

Orijinal goriintii ve bu goriintiiye beneksel giiriiltii eklenmis hali Sekil 3.3’te verilmistir.
Resimde beneksel giiriiltii sebebiyle olusan benekli yapilar ayirt edilebilmektedir. Kirmizi
kare igerisinde belirtilen bolgede gorildiigii lizere, beneksel giiriiltii kenar detaylarinin
kaybolmasina yol agmistir. ince damarlar kii¢iik doku yapilarmin kayboldugu bu giiriiltii
cesidi, ultrason goriintilleme sistemlerinde tan1 koymayr en olumsuz etkileyen giiriilti

cesitlerinden birisidir.

Orijinal Speckle Gurultusu

Sekil 3.3. Orijinal goriintii ve beneksel giiriiltii eklenmis goriintii

Diisiik ¢oziiniirliik ve diisiik kaliteli goriintiilerde tuz ve karabiber giirtiltiisti sik¢a karsimiza
cikmaktadir. Bu giirtiltii goriintiideki piksel degerlerinin satlirasyon sonucu minimum ve
maksimum degerlere erigmesi ile olusmaktadir. Tuz ve karabiber giiriiltiisii kii¢iik detaylarin
kaybolmasina veya bozulmasina yol agmaktadir, ultrason goriintiilerinde kiigiik detaylarin
onemli bilgiler igerebilmesi sebebiyle tani koymayi olumsuz etkilemektedir. Orijinal
goriintii ve bu goriintiiye ait tuz ve karabiber giiriiltiisli eklenmis hali Sekil 3.4’°te verilmistir.

Goriintliide beyaz-tuz siyah-karabiber giiriiltiisline ait fark belirgin bir sekilde goriilmektedir.
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Orijinal Tuz & Karabiber Gurultusu

Sekil 3.4. Orijinal goriintii ve tuz ve karabiber giiriiltiisii eklenmis goriintii

Gauss giiriiltiisii, her bir pikselin normal (Gauss) dagilimina sahip rastgele bir deger
eklenmesi ile bozulmasidir. Bu giiriiltii diisiik ultrason sinyallerinin sayisallastirilmasi
esnasinda sikca karsimiza ¢ikmaktadir. Goriintiide genel bir bulaniklik ve kontrast kaybi
olusturmaktadir. Orijinal goriintii ve bu goriintiiye ait gauss giiriiltiisii eklenmis hali Sekil
3.5’te verilmistir. Goriintiide keskin bdlgelerin yumusamis olmasi kontrastin diismesi ile

Gauss giiriiltiistinden olusan farklilik belirgin bir sekilde goriilmektedir.

Orijinal Gauss Gurultusu

Sekil 3.5. Orijinal goriintii ve Gauss giiriiltiisli eklenmis goriintii

Yiiksek kaliteli veri kiimesinde bulunan goriintiilere 0,3 standart sapma degerli ortalama
degeri 0 olan beneksel giiriiltiiyii temsil etmek amaciyla ¢arpimsal yapay giiriiltii eklenmis

ve diistik kaliteli veri kiimesi olarak ayrilmistir.

Olusturulan her biri 621 adet gorsel iceren diisiik kaliteli 256x256 piksel degerinde
coziintirliige sahip ve yliksek kaliteli 512x512 piksel degerinde ¢oziiniirliige sahip toplamda
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1.242 gorlintiiden olusan veri kiimesi derin 6grenme tabanli ag modelinin egitiminde
kullanilmistir. Derin 6grenme tabanli ag modelinin yiiksek kaliteli ile diisik kaliteli
gorlntiiler arasindaki farklar1 6grenmesi ve diisiik kaliteli goriintiilerden bu farkliliklar

diizelterek yiiksek kaliteli goriintii elde etmesi hedeflenmistir.

3.3. Derin Ogrenme Tabanh Ag Modelinin Egitilmesi

Ag modelinin egitiminde girdi olarak 4x4 piksel boyutunda diisiik ve yiiksek kaliteli
gorseller kullanilmistir. Diigiik kaliteli gorseller 256x256 piksel ¢ozliniirliigiindedir. Bu
gorseller Oncelikle bikiibik interpolasyon ile 512x512 piksel ¢oziiniirliigiine getirilerek
¢cozlinilirliik arttirimi uygulanmustir. Sekil 3.6°da bikiibik interpolasyon sonrast 512x512
piksel ¢oziintirliige sahip 6rnek bir diisiik kaliteli goriintli verilmistir. Beneksel giiriiltii insan

gozl ile kolayca ayirt edilebilmektedir.

40Hz/10.7cm
65°/1.8

Sekil 3.6. Diisiik kaliteli 512x512 piksel ¢oziliniirliiglinde 6rnek goriintii

Ardindan ytiiksek kaliteli ve diisiik kaliteli her bir goriintii 4x4 piksel ¢oziiniirliige sahip
parcalara indirgenerek agin egitiminde kullanilmistir. Sekil 3.7°de 6rnek bir 4x4 piksel
¢oziiniirliige sahip 6rnek parga goriintiisii verilmistir. Veri kiimesi %66 egitim, %33 test

olarak ayrilmistir.
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Sekil 3.7. Diisiik kaliteli 4x4 piksel ¢oziiniirligiinde 6rnek parga goriintiisii

Kiiciik boyuttaki yamalar ile calisilmasi sebebiyle egitimde harcanilan bellek yiikiinii
optimize etmek ve agirlik gilincellemelerinin sik gerceklestirilmesi amaciyla modelin
egitiminde kullanilan batch uzunlugu 16 olarak belirlenmistir. Agin egitiminde her agirlik

giincellemesinin 16 parca alinarak gerceklesmesi saglanmistir.

Modelin yeterli sayida iterasyon ile &grenebilmesi amaciyla epoch sayisi 25 olarak
belirlenmistir. Ancak agda dogrulama kaybinin belirli bir esikten sonra iyilesmedigi
durumlarda ve egitim oraninin diisiiriilmesi (Reduce Learning Rate) ve belirli bir egitim
oraninin altina da inilmemesi amaciyla egitimin otomatik bir sekilde sonlanmasi i¢in erken
durdurma (Early Stopping) metodu kullanilmistir. Egitim oraniin diisiiriilmesi ve erken
durdurma fonksiyonlar1 agin asir1 uyumunu engellemek i¢in kullanilmaktadir. Dogrulama
kaybinin 3 ardisik epoch boyunca iyilesmedigi durumlarda agin egitim orani yariya indirilir.
Egitim oranmmin  0,000001 degerine ulastiginda ise egitiminin sonlandirilmasi

kurgulanmistir.

Optimizasyon algoritmas1 Adam (Adaptive Moment Estimation) optimizasyonu se¢ilmistir.
Adam optimizasyon algoritmas1 adaptif 6grenme orani giincelleme mekanizmasina sahiptir.
Bu mekanizma sayesinde egitim sirasinda hem kararlilik hem de dogru degerlere hizh

yakinsama saglanmaktadir.

Ortalama kare hatas1 (MSE) kay1p fonksiyonu olarak kullanilmigtir. MSE ile tahmin edilen
ve hedeflenen piksel degerleri arasindaki farkin karelerinin ortalamasi hesaplanir. Modelin

piksel bazl farkliliklarin1 minimize etmekte oldukga basarilidir.
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Egitim siiresince egitim kaybi (training loss) ve dogrulama kaybi (validation loss) degerleri
kayit altina alinmistir. Egitim kaybi, modelin egitim verisi ile yapilan tahminlerin ne kadar
hatal1 oldugunu gostermektedir. Her epoch sonucunda modelin giincel agirliklari ile egitim
kiimesi lizerinde hesaplanmaktadir. Egitim kaybinin azalan bir grafik izlemesi modelin her

bir epoch sonucunda egitim verilerini daha dogru bir sekilde 6grendigini gosterir.

Dogrulama kayb1 modelin egitim sirasinda kullanmadigi dogrulama verisi ile
gergeklestirilen performans Olglimiidiir. Bu sayede modelin egitim verisi disindaki yeni

veriler ile gerceklestirdigi ¢alisma performansi l¢giilmiis olur.

Egitim siiresince egitim ve dogrulama kayb1 degerlerinin birbirine yakin sekilde azalmasi
modelin hem 6grenme hem de genelleme agisindan dengeli egitildigini gosterir. Fakat egitim
kayb1 azalirken dogrulama kaybmin sabit kaldigi durumlarda modelin asir1 uyum
(overfitting) gostermeye basladigi diger bir deyisle egitim verisini ezberlemeye basladigi

sOylenebilir.

3.3.1. Diisiik kaynak kullanmimh gercek hayata uygulanabilir kiiciik modelin egitilmesi

Kiiclik modele ait egitim sonucunda her bir epoch sonucunda 6lgiilen egitim ve dogrulama
kaybi1 degerleri Sekil 3.8’de verilmistir. Modelin egitim ve dogrulama kayip degerlerinin
birbiri ile uyumlu diisiis sergiledigi goriilmiistiir. Modelin dogrulama kaybinin kararli bir
sekilde yakinsadigr ve 25. epoch esnasinda erken durdurma kosulunun dogru calistigi

gorilmiistiir. Boylece modelin egitim verisine agirt uyum saglamasi engellenmistir.
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Model Loss

—— Train Loss

0.00066 . .
Validation Loss

0.00064

0.00062

0.00060 ~

Loss

0.00058 ~

0.00056 ~

0.00054

0.00052 ~

0.00050 +

Epoch

Sekil 3.8. Kiiglik modelin egitiminde her bir epoch esnasinda elde edilen egitim ve
dogrulama kayip degerleri

3.3.2. Yiiksek kaynak kullanimh biiyiik modelin egitilmesi

Yiiksek kaynak kullanimli biiyiik modele ait egitim sonucunda her bir epoch sonucunda
oOlgiilen egitim ve dogrulama kaybi degerleri Sekil 3.9°da verilmistir. Kiiciik ag modeline
benzer bir sekilde biiylik modelin de egitim ve dogrulama kayip degerlerinin birbiri ile
uyumlu diisiis sergiledigi goriilmiistiir. Erken durdurma kosulunun kiiciik ag modeli ile ayn1

25. epoch esnasinda ¢alistig1 goriilmiistiir.
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Model Loss
—— Train Loss
Validation Loss

0.00050 A

0.00045 A
b
3

0.00040 A

0.00035 4

0.00030

0 5 10 15 20 25
Epoch

Sekil 3.9. Biiyiik modelin egitiminde her bir epoch esnasinda elde edilen egitim ve
dogrulama kayip degerleri

Kii¢iik modele ve biiyiik modele ait 25. epoch sonucunda elde edilen dogrulama ve egitim

kayb1 degerleri Cizelge 3.3’te verildigi gibidir. Burada biiyiilk modelin daha ¢ok katman

icermesi sebebiyle daha diisiikk egitim ve dogrulama kaybi

degerlerine ulastig1

goriilmektedir. Derin 6grenme tabanli modellerin katman ve filtre sayilar1 arttik¢a detaylari

ve yapilart daha iyi 6grenmesi ve beklenen iyilestirme miktarlarinin artmasi beklenen bir

sonugtur.

Cizelge 3.3. Kiiciik ve biiyiik modele ait 25. epoch sonucunda elde edilen dogrulama ve
egitim kayip degerleri

Model Egitim Kayb1 | Dogrulama Kayb1
Kii¢iik model 0,00051 0,00062
Biiyiik model 0,00030 0,00043
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3.4. Agin FPGA Donaniminda Cahsabilir Hale Getirilmesi ve Optimizasyonu

Ag modelinin olusturulmasi tamamlandiktan sonra FPGA donanimi {lizerinde ¢alisabilmesi
icin a¢ik kaynak kiitiiphanesi olan HLS4ML kullanilmistir. HLS4ML kiitiiphanesi derin
o0grenme modelleri Python, gibi yiiksek seviye dillerden, FPGA donanimlari igin

uygulanabilir hale getiren kiitiiphanedir.

Modelin FPGA koduna doniistiiriilmesinde ger¢eklesen adimlar asagida verilmistir:

1. Modelin her bir katmaninda bulunan parametrelere ait sabit noktali gosterimin bit
degerleri belirlenmistir.

2. Katmanlarda bulunan parametrelerin tekrar kullanimi1 amaciyla Reuse Factor degerleri
belirlenmistir.

3. Modele ait Python dilinde olusturulmus derin 6grenme ag modeli, High Level Synthesis
(HLS) araciligi ile C++ diline doniistiiriliir.

4. C++ diline doniistiiriilen ag§ modeli ile orijinal aga ait dogruluk ve egitim degerleri
karsilastirilarak olusturulan HLS modelin ger¢ek model ile uyumlulugu dogrulanir.

5. Dogrulanan ag modeli Vitis HLS aracilig ile sentezi gergeklestirilir ve IP olusturulur.

6. Olusturulan IP Vivado aracilig1 ile olusturulan testbench ile simiile edilmistir.

Modelin FPGA donaniminda calisabilir hale getirilmesine ait gerceklestirilen islemler alt

basliklar halinde detayli bir sekilde verilmistir.

3.4.1. Egitilen ag modelinin linux isletim sistemine aktarilmasi

Windows isletim sisteminde egitilen ag modeli HLS4ML kiitiiphanelerinin Linux isletim
sistemi tarafindan desteklenmesi sebebiyle, Linux isgletim sisteminde olusturulan ortama
aktarilmistir. Egitilen aga ait agirlik ve bias degerleri kaydedilerek Linux isletim sistemine
aktarilmistir. Burada ag modelinin Windows igletim sisteminde egitilmesinin asil
motivasyonu derin Ogrenme ag modelinin egitilmesinde kullanilan Tensorflow
kiitiiphanesinin en giincel versiyonu ile gergeklestirilmesidir. HLAML Tensorflow versiyon
2.16’ya kadar desteklerken, ag daha {ist versiyon olan 2.20°de egitilmistir. Bu sayede
Tensorflow kiitliphanesinin glincel versiyonundan faydalanilarak versiyon farkindan dolay1

olusabilecek performans ve kaynak kullanimi kayb1 minimize edilmistir.
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3.4.2. Kaynak kullaniminin optimizasyonu

Egitilen ag modelinin FPGA donanimi iizerinde ¢alisabilir hale getirilmesi siirecinde
donanim kaynaklarinin smirli olmasi nedeniyle kaynak kullaniminin optimize edilmesi
kritik oneme sahiptir. Kaynaklarin minimuma indirgenmesi ile daha derin ve karmasik ag
modelleri donanim iizerinde uygulanabilir olacaktir. Ayrica gii¢ tiiketimi, 1sinma gibi
problemler de kullanilan kaynak miktar1 ile dogru orantilidir. Kaynak kullaniminin optimize

edilmesi amaciyla uygulanabilecek farkli metotlar mevcuttur.

FPGA tizerinde bir ag ¢alistirilirken her bir islem igin ayr1 ayri donanim olusturmak kaynak
kullanimi agisindan istenilen bir durum degildir. A§ mimarisinde bulunan donanimsal
kaynaklarin tekrarli bir sekilde kullanilabilmesi miimkiindiir. Bu yaklagim paralelligi azaltir
ve gecikmeyi arttirmaktadir, fakat kaynak kullanimini etkili bir sekilde diistirmektedir.
Yeniden kullanim faktorii (reuse factor) olarak adlandirilan bu metot ile bir katmandaki
hesaplamalarin yapilmasinda ayni islemi yapan donanimsal elemanlardan ka¢ adet

kullanilacagi belirlenebilir.

Kaynak kullanimini azaltmanin bir diger yontemi ise agdaki elemanlarin bit genisliklerini
optimize etmektir. Her bir katmana ait elemanlarin bit genislikleri kullanilan veri kiimesine
gore optimize edilerek kaynak kullanimi diisebilir, bu optimizasyona sabit nokta
optimizasyonu (fixed point optimization) denmektedir. Agirliklar, biaslar ve bunlarin ara
hesaplamalar1 olan toplama ve ¢arpma islemlerinin kullandig bit genislikleri sabit nokta
optimizasyonu ile belirlenmistir. Bu sayede agin daha hizli ¢alismasi, diistik giic tiiketmesi
ve daha az bellek kullanmasi saglanir. Ancak bit genisliginin fazla azaltilmas1 dogruluk
kaybina yol acacagindan donanim kullanimu ile hassasiyet arasinda optimum bit genisligi

secimi yapilmistir.

Derin 6grenme aglarinda evrisim katmanlarinin her biri asagida verilen elemanlari
igcermektedir:
1. Giris: Evrisim islemi oncesinde veriyi tutan bellek alanidir.

. Agirlik (Weight): Her bir ¢ikt1 i¢in egitim sonrasinda belirlenen filtre katsayilaridir.

2

3. Kaydirma (Bias): Her bir ¢ikis kanalina eklenen degerlerdir.

4. Carpict (Multiplicator): Agirlik ve giris carpimlarint gergeklestiren donanim birimidir.
5

Toplayict (Accumulator): Carpim sonuglarinin toplandigr donanim birimidir.
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6. Cikis: Her bir katmanin ¢ikt1 verisini tutan bellek alanidir.
Donanim iizerinde belirli miktarda kaynak kullanan bu elemanlarin her birinin sabit nokta
optimizasyonu ile bit genislikleri belirlenmistir. Carpici elemanlarin yeniden kullanma

faktori belirlenerek tekrarli kullanimi saglanmistir.

Yeniden kullanim faktoriniin belirlenmesi

Donanim {izerince ¢arpict elemanlar i¢in ayrilan bellek alanlarinin yeniden kullanilmasina
yonelik yapilan islemler bu baslik altinda anlatilacaktir. Her bir evrisim katmaninda giris,
agirlik, bias, carpici, toplayict ve ¢ikis elemanlart bulunmaktadir. Carpici elemanlar yalnizca
bellek alanindan olugmakta agin girdisi ile agirlik carpimini bu bellek alanlarinda
saklamaktadir. Bu alanlar her bir giris ve filtre i¢in tekrar kullanilabilir olmaktadir. Cizelge
3.4’te kiigiik ag modelinde her bir katmana ait yeniden kullanma faktorii sayilar1 verilmistir.
Cizelge 3.5’te biiyiik ag modelinde her bir katmana ait yeniden kullanma faktorii sayilari
verilmistir. Yeniden kullanim faktorii belirlenirken en yiiksek deger atanip kaynak tasarrufu
maksimumda tutulabilir, fakat yeniden kullanma faktoriiniin en yiiksek degerde kullanilmasi
da  nicemleme  hatalarin1  biriktirmekte, toplayict  elemanlarda  satiirasyon
olusturabilmektedir. Bu sebeple her bir katmanin orijinal aga kiyasla ayni1 ¢iktilar tiretecek

degerlerde yeniden kullanim faktérii belirlenmelidir.

Cizelge 3.4 Kiiciik ag modeline ait yeniden kullanim faktorleri

Katman Adi | Yeniden Kullanim Faktorleri
Conv2D-1 1,2,4

Conv2D-2 | 1,2,4,8,16,32,48,96
Conv2D-3 | 1,2,3,4,6,8,12,24,48,72,144
Conv2D-4 | 1,2,3,6

Yeniden kullanim faktorlerinin her biri sirayla belirlenip her atama esnasinda ag ciktilarinin
orijinal ag ¢iktilarina gore ortalama kare hatasina bakilmistir. Ortalama kare hatasinin %0,01
degerinin altinda ¢iktilar iiretildigi dogrulanip yeniden kullanim faktorii secilmistir. Cizelge
3.6 ve Cizelge 3.7°de kiigiik ve bliyiik ag modellerine ait secilen yeniden kullanim fakt6riine

gore ciktilarin orijinal ag ¢iktilarina kiyasla ortalama kare hatasi verilmistir.



Cizelge 3.5 Biiyiik ag modeline ait yeniden kullanim faktorleri

Katman Ad1 | Yeniden Kullanim Faktorleri

Conv2D-1 1,3,9,18,36,72

Conv2D-2 | 1,2,3,4,6,8,9,12,16,18,24,36,48,72,144,288,576,1152,2304
Conv2D-6 | 1,2,3,4,6,8,9,12,16,18,24,36,48,72,144,288,576,1152,2304
Conv2D-7 | 1,2,3,4,6,8,9,12,16,18,24,36,48,72,144

Cizelge 3.6. Kiiciik ag modeline ait secilen yeniden kullanim faktorleri ve ortalama kare

hatasi
Katman Adi | Segilen Yeniden Kullanim Faktorii | Ortalama Kare Hatas1
Conv2D-1 4 0,0024
Conv2D-2 | 16 0,0024
Conv2D-3 |24 0,0024
Conv2D-4 |6 0,0024

Cizelge 3.7. Biiyiik ag modeline ait secilen yeniden kullanim faktdrleri ve ortalama kare

hatas1
Katman Adi | Segilen Yeniden Kullanim Faktorii | Ortalama Kare Hatasi
Conv2D-1 9 0,0
Conv2D-2 |72 0,0
Conv2D-3 | 144 0,0
Conv2D-4 144 0,0
Conv2D-5 144 0,0
Conv2D-6 144 0,0
Conv2D-7 144 0,0

Belirlenen yeniden kullanim faktdrleri incelendiginde kiiciik ag modelinde;

1.
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Birinci evrisim katmaninda bulunan 4 carpici eleman yerine 1 elemanin tekrarl

kullanilmas1 se¢ilmistir.

2. lkinci evrisim katmaninda 96 carpici eleman yerine 6 toplayict ve garpici eleman

kullanilmastir.

3. Ugiincii evrisim katmaninda 144 ¢arpici eleman yerine 6 toplayici ve garpici eleman

kullanilmistir.
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4. Dordiincii evrisim katmaninda 6 carpici eleman yerine 1 toplayict ve carpici eleman

kullanilmistir.

Yeniden kullanim faktorii sayesinde orijinal ag modeline kiyasla 0,0024 ortalama kare hatasi

degeri elde edilmis, 236 ¢arpici elemanlara ait bellek alanlarindan tasarruf edilmistir.

Katmanlara ait elemanlarin sabit nokta (fixed-point) optimizasyonunun gerceklestirilmesi

FPGA donanim kaynaklarinin verimli kullanimi agisindan sabit nokta optimizasyonu kritik
bir 6neme sahiptir. Sabit nokta gosterimi hem karmasikliklarin azaltilmasini hem de FPGA
iizerinde bulunan LUT, DSP ve BRAM gibi sinirl kaynaklarin daha etkin kullanilmasini

saglamaktadir.

Her bir evrisim katmaninda bulunan giris, agirlik, bias, carpici, toplayict ve ¢ikis
elemanlarinin ayr1 ayri bit genisligi hesaplanmistir. Bu elemanlarin varsayilan bit genisligi
4 bit tam kisim 12 bit de ondalik kisim olmak iizere 16 bitten olusacak sekilde belirlenmistir.
Bit genisliklerinin en optimum seviyede ayarlanmasi amaciyla her bir elemana ait bit
genisligi denenmistir. Bit genisliklerinin belirlenmesinde tam kisimlar i¢in Es. 3.1°de
gosterildigi lizere her bir katmanin her bir elemanina ait minimum ve maksimum degerlere

bakilmistir ve sayisal tasmanin (overflow) olusmayacag bit genisligi belirlenmistir.

bits;,: = log,(max (|valuel)) (3.1

Tam kisimlarin bit genisliklerinin belirlenmesinin ardindan ondalik kisimlarin bit
genisliklerinin nicemleme hatasinin belirli bir esik degerinin altinda tutulacak sekilde
belirlenmesi gerceklestirilmistir. Bit genisliginin  diisiiriilmesi nicemleme hatasini
arttirmakta ve modelin ¢iktisinda detaylarin kaybolmasina neden olabilmektedir. En
optimum ondalik kisim bit genisliklerinin belirlenmesi amaciyla her bir ag elemani icin bit
genislikleri denenmis, ag ciktilar1 orijinal ag ile kiyaslanarak ortalama kare hatasinin

degisimi gozlemlenmistir.

Nicemleme islemi esnasinda ag ¢iktilarinin orijinal ag ¢iktilarina kiyasla 0,012 ortalama kare
hatasin1 gegmemesi hedeflenmistir. Baglangic olarak 0,006 ile baslayan ortalama kare hatasi

hedefi her bir katmanin nicemleme islemi ger¢eklestirilmesinden sonra adaptif bir sekilde
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0,001 arttirllmistir. Bu sayede biriken nicemleme hatalarinin tolere edilmesi ve her katmanda

nicemleme islem yogunlugunun benzer tutulmasi hedeflenmistir.

3.4.3. Optimize edilmis ag modelinin donanimda ¢ahsabilir hale getirilmesi

Tam ve ondalik kisim bit genisliklerinin belirlenmesinin ardindan ag modeli HLS4ML
kiitiiphaneleri kullanilarak C++ tabanli yiiksek seviyeli sentez (High-Level Synthesis - HLS)
yapisina doniistiiriilmiistiir. Olusturulan HLS yapis1 Vitis aract kullanilarak Donanim
Tanimlama Dili (HDL) seviyesine doniistiiriilmiistiir ve sentezlenmistir. Sentez sonucunda
kiigiik ve biiyiik ag modelinin optimizasyon Oncesinde ve sonrasinda Zedboard FPGA

iizerinde kullandig1 kaynak miktarlar1 Cizelge 3.8’de verilmistir.

Cizelge 3.8. Kiigiik ve biiylik ag modellerinin optimizasyon Oncesi ve sonrasinda kullandig:
kaynak miktarlar

BRAM | DSP FF LUT
a2 0 233 96414 | 60875

. .| Kgik Ag modeli | g 4 0 %90 %114
OptimizasyQai@ncesi i | 0| 10532 | 2269427 | 688507
yurag %0 | %4787 | %2132 | %1294

o |3 14 61928 | 47404

o Kiigitk Ag modeli | 7 %6 %58 %89
Optimizasyon Sonrasi i e 113 %9 439 024 345612
yurag %40 | %40 %412 %649

ZedBoard FPGA U;ermde Bulunan Kaynak 230 290 106 400 53200

Miktarlar

Sonug olarak, kiiciik ag§ modelinin yeniden kullanim faktorii ve sabit nokta optimizasyonu
ile kullanilan kaynak miktarinin Flip-Flop kullaniminda %90 sinir degerinden %58, LUT
kullaniminda %114, FPGA iizerinde uygulanabilir olmayan seviyelerden %89 siir
degerlerine, DSP kullaniminin ise %105 olan uygulanabilir olmayan degerlerden %6
seviyesine indirildigi agiga ¢ikmistir. Bu sayede kaynak kullanimi optimize edilmis olup

FPGA donaniminda gergek hayatta galisabilir bir model ortaya ¢ikmistir.

Biiyiik ag modelinin Flip-Flop kaynak kullanimi yaklasik beste bir azalmig, LUT kullanimi1
yartya inmis, DSP kullanimi ise yirmi kat azaltilmistir, fakat halen ger¢ek hayata
uygulanabilir degerlere inememis, ZedBoard FPGA kaynaklarinin ¢ok iizerinde bir

kalmigtir.
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HDL seviyesine doniistiiriilen kiiciik ve biiyilk ag§ modelleri Vitis araci ile IP blok
olusturularak Vivado ortamina aktarilmistir. Sekil 3.10’da olusturulan IP ve bu bloga ait
baglantilar goriilmektedir. IP bloga ait sinyal baglantilar1 yapilarak testbench olusturulmus

ve simiilasyonu gergeklestirilmistir.

—————{™> layer11_out_1_0[15:0]

[ layer11_out_0_ap_vid 0

[ layer11_out_1_ap_vid 0
_D layer11_out_0_0[15:0]

myproject_0 {» layer11_out_2_ap_vid_0
{» layer11_out_3_ap_vid 0

layer1l_out 0_ap vid

layerl_out_1_ap_vid [ layerl1_out_4_ap_vid_0
layer1l_out_2_ap_vid

— » layer11_out_5_ap_vid_0
layer1l_out_3_ap_vid ¥ —out2_apvid_
layer11_out 4_ap_vid [ layerl1_out_6_ap_vid_0

layer1l_out_5_ap_vid

layert1 _out 6 ap vid I—D layer11_out_7_ap_vid 0

layerl_out 7_ap_vid layer11_out_8_ap_vid_0

layer1l_out B_ap_vid
layerl_out 9_ap_vid » layer11_out_9_ap_vid 0

layer!1_out_10_ap_vid
L1 11_out_10 Id_0
” ol layer11_out_11_ap_vid ayert 1 out_Thap_vid_
— ap_ctr
i layerl1_out 12_ap_vid |—D layer11_out_11_ap_vld_0
| SleReE layerl1_out_13_ap_vid
r
ap_ctrl_0 = 4 apide ek layeri1_out_12_ap_vid_0
e —— layer!1_out_14_ap_vid
input_1_ap_vid_0 D_I—_ = 'St . layerl1_out_15_ap_vid > layer11_out_13_ap_vid_0
= ap_sta
. layerll t O[15
input_1_0[2550) D—\_- input_1_ap_vid ~ (AL AT L1 layeri1_out_14_ap_vld_0
. layer! _out_1[15:0]
input_1[255:0]

ap_clk_0 D_l__ apclk layerl1_out_2[150] | {» layer11_out_15_ap_vid_0

layerll 3[15:
ap_rst 0 [ p———— ap.rst AL D layer11_out_2_0[15:0]

layer! _out_4[150]
layer11_out 5[15:0] {> layer11_out_5_0[15:0]
E*r::"’":fﬂz:?] L layeri1_out_6_0(159]
wverll_out :
layer11_out B[150] |—D layer11_out_7_0[15:0]
bw;?‘“?t;zgzg ! [ layeri1_out 9_0[150]
yerll_out_ .
layer11_out 11[151] { layer11_out_8_0[15:0]
layer11_out_12[1510]

{> layer11_out_4_0[150]

layer11_out_13[1510]

layer11_out 14[151] > layeri1_out_3_0[15:0]

layerl1 15[154

yertl_out 150151 _D layer11_out_10_0(15:0]
Mypraject (Pre-Production) ™ layerl1_out_11.0(15:0)

—D layer11_out_12_0[15:0]
[ layerl1 out 13 0(15:0)

D layer11_out_15_0(15:0]

—D layer11_out_14_0[15:0]

Sekil 3.10. Kiiciik ve Biiyiik Ag modellerine ait IP blok

FPGA tabanli derin 6grenme IP blogunun ¢aligsmasini test etmek, orijinal ag ciktilari ile ayni

ciktilarin elde edildigini dogrulamak amaciyla Verilog tabanli testbench gelistirilmistir.
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Oncelikle saat (clock) frekansi ve basla ve reset sinyalleri tammlanmistir. Saat frekansi
olarak 100 MHz ¢alisma frekansi secilmistir.

Blok 256 bit genisliginde girdi goriintii yamasini alip bu girdiyi 16 bitlik 16 paralel ¢ikti
iretmektedir. Ayrica her bir girdi ve ¢ikt i¢in gegerlilik (valid) sinyalleri bulunmaktadir.
Burada 256 bitlik girdinin her 16 biti 1 pikseli ifade etmektedir. Toplamda 4x4 16 bit girdiyi
ag modeline gonderip 1x1 16 bit 16 adet paralel ¢ikt1 olarak ¢ikt1 liretilmektedir. Girdiler ve
ciktilar “.dat” dosya formatinda ifade edilmistir. Bu dosya formatinda her bir pikseli onaltilik

(hexadecimal) tabanda 1 say1 ifade etmektedir.

Her bir 4x4 16 bitlik yama i¢in sirasiyla asagidaki islem adimlari uygulanmistir:

1. Giris verisi “input.dat” isimli dosyadan okunarak IP blok girisine atanmistir.

2. Reset sinyali kisa stireli olarak 0 degerine getirilmis ardindan Start ve Valid sinyalleri
aktif edilmigtir.

3. Cikis verilerinin gegerli hale gelmesi ve Done sinyalinin aktif olmas1 beklenmistir.

4. Cikis verileri “output.dat” dosyasina yazilmistir.

5. Bir sonraki yamaya gegilip islemler tekrarlanmistir.

Bu test yapisi1 sayesinde FPGA donaniminda ag modellerinin fonksiyonel dogrulamasi
gergeklestirilmistir.  Sekil 3.11°de ag c¢iktist “output.dat” isimli dosya goriintiiye
doniistiiriilerek verilmistir. Kii¢iik ag§ modeline ait simiilasyon siiresi 18,34 ms siirmiistiir.
Buradan hareketle, FPGA donaniminda ag modelinin saniyede yaklagik 54 kare goriintii

tyilestirme yetenegi oldugu soylenebilir.
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Sekil 3.11. FPGA donaniminda simiile edilen ¢iktinin goriintiiye doniistiiriilmiis hali
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4. DENEYSEL SONUCLAR VE ANALIZ

Ag ciktilarinin performans Ol¢limlerinde ortalama kare hatasi, ortalama mutlak hata, tepe
sinyal-giirtiltii oran1 ve yapisal benzerlik endeksi Olgiitlerinden faydalanilmistir. Simiilasyon
dogrulama agsamasinda tasarlanan testbench yapisi kullanilarak girig verileri dosya lizerinden
FPGA modeline uygulanmis ve ag c¢iktilar1 kaydedilmistir. Elde edilen ¢iktilar referans
ciktilar ile ve giris goriintiileri ile karsilastirilmistir. Bu boliimde FPGA donaniminda g¢alisan
ag ciktilarinin ytliksek kaliteli orijinal goriintiilere kiyasla performans Ol¢timleri ve

karsilastirmalart yapilacaktir.
4.1. Kiiciik Ag Modelinin Ciktilarinin Performans Olciimleri ve Analizleri

Kiiciik ag modelinin ¢iktilarinin ve diigiik kaliteli veri kiimesinin yiiksek kaliteli goriintiilere
kiyasla ortalama kare hatas1 ve ortalama mutlak hatasi1 grafikleri Sekil 4.1 ve Sekil 4.2°de
verilmistir. Ag modelinin girdi goriintiilerinin ortalama kare hatalarini ve ortalama mutlak
hatalarin1 diisiirerek ¢iktilar tirettigi buradan anlagilmaktadir. Diisiik kaliteli veri kiimesinin
ortalama kare hatasinin, ortalama degeri 0,01 degerinden 0,001 degerine ve standart sapma
degeri 0.004 degerinden 0,0004 degerine ulasarak iyilesme gostermistir. Ortalama mutlak
hatasinin, ortalama degeri 0,056 degerinden 0,016 degerine ve standart sapma degeri 0.018

degerinden 0,005 degerine ulasarak iyilesme gostermistir.

MSE
0.025 A
—— Dusuk Kaliteli Veri Seti
Model Ciktilar
0.020 4
0.015 4
w
u
=
0.010 A
0.005 4 U
0.000 4 . . . : .
0 50 100 150 200
Gorintl indeksi

Sekil 4.1. Kii¢iik ag modeline ait ¢iktilarin ve diisiik kaliteli veri kiimesinin yiiksek kaliteli
veri kiimesine gore ortalama kare hatas1 grafigi
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0.10 4
0.08 -
< 0.06 4
=
0.04 4

0.02 4

MAE
—— Dusuk Kaliteli Veri Seti
—— Model Ciktilan
\
T T T T T
0 50 100 150 200

Gorunta indeksi

Sekil 4.2. Kiigiik ag modeline ait ¢iktilarin ve diisiik kaliteli veri kiimesinin yiiksek kaliteli
veri kiimesine gore ortalama mutlak hatas1 grafigi

Sekil 4.3’te kiiclik ag modeli ¢iktilarinin ve diisiik kaliteli veri kiimesinin yiiksek kaliteli
goriintlilere kiyasla PSNR ¢iktilarinin grafigi verilmistir. Diisilik kaliteli veri kiimesinin
PSNR degerinin, ortalama degeri 20,43 dB degerinden 28,66 dB degerine ulasarak yaklasik
8dB iyilesme gostermistir. Standart sapma degeri 1.88 dB degerinden 1.33 dB degerine

ulagarak iyilesme gostermistir. Bu grafikten goriintiilerde bulunan giiriiltiilerin ag tarafindan

basariyla temizlendigi anlagilmaktadir.

PSNR

30 A

28 A

26 -

24 A

PSNR (dB)

22 1

20 1

18 ~

16 A

—— Dusuk Kaliteli Veri Seti
—— Model Ciktilar

0 50

100
Gérintl indeksi

150

200

Sekil 4.3. Kiigiik ag modeline ait ¢iktilarin ve diisiik kaliteli veri kiimesinin yiiksek kaliteli
veri kiimesine gore tepe sinyal giiriiltii oran1 grafigi

Sekil 4.4’te kiiclik ag modeli ¢iktilarinin ve diisiik kaliteli veri kiimesinin yiiksek kaliteli
goriintiilere kiyasla SSIM c¢iktilarinin grafigi verilmistir. Olusturulan kii¢iik ag modeli
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ortalama kare hatas1 ve ortalama mutlak hata kiyaslamalarinda basarili olmustur; bu da
yapisal olarak goriintliniin yiliksek kaliteli goriintiilere yakinlastigi anlamina gelmektedir.
Ayrica SSIM c¢iktilarinin yiikselmesi ile girdi goriintiilerinin orijinal goriintiilere kiyasla
kaybolan yapisal detaylar1 geri kazandig1 goriilmektedir. Diisiik kaliteli veri kiimesinin
SSIM degerinin, ortalama degeri 0,84 degerinden 0,94 degerine ve standart sapma degeri

0.04 degerinden 0,01 degerine ulasarak iyilesme gostermistir.

SSIM

0.95

0.90

0.85 4
=
n
w

0.80 A

0.75 A

—— Dusuk Kaliteli Veri Seti
0.70 1 Model Ciktilar
0 50 100 150 200
Gorintl indeksi

Sekil 4.4. Kii¢iik ag modeline ait ¢iktilarin ve diisiik kaliteli veri kiimesinin yiiksek kaliteli
veri kiimesine gore yapisal benzerlik indeksi grafigi

4.2. Biiyiik Ag Modelinin Ciktilarinin Performans Olgiimleri ve Analizleri

Biiytik ag modelinin ¢iktilarinin ve diisiik kaliteli veri kiimesinin yiiksek kaliteli goriintiilere
kiyasla ortalama kare hatasi ve ortalama mutlak hatasi grafikleri Sekil 4.5 ve Sekil 4.6°’da
verilmistir. Ag modelinin girdi goriintiilerinin ortalama kare hatalarini ve ortalama mutlak
hatalarini diisiirerek ¢iktilar iirettigi buradan anlasilmaktadir. Diisiik kaliteli veri kiimesinin
ortalama kare hatasinin, ortalama degeri 0,01 degerinden 0,001 degerine ve standart sapma
degeri 0.004 degerinden 0,0004 degerine ulasarak iyilesme gostermistir. Ortalama mutlak
hatasinin, ortalama degeri 0,056 degerinden 0,012 degerine ve standart sapma degeri 0.018

degerinden 0,0044 degerine ulasarak iyilesme gostermistir.
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MSE
—— Dusuk Kaliteli Veri Seti
0.020 ——— Model Ciktilan
0.015 4
w
(2]
Z 0.010 4 ’
o w
0.000 4
0 50 100 150 200
Goruntu indeksi

Sekil 4.5. Biiyiik ag modeline ait ¢iktilarin ve diisiik kaliteli veri kiimesinin yiiksek kaliteli
veri kiimesine gore ortalama kare hatas1 grafigi

MAE
—— Dusuk Kaliteli Veri Seti
0.10 A —— Model Ciktilan
0.08 4
£ 0.06
=
0.04 4
] MM
T T T T ;
0 50 100 150 200
Gorintl indeksi

Sekil 4.6. Biiyiik ag modeline ait ¢iktilarin ve diisiik kaliteli veri kiimesinin yiiksek kaliteli
veri kiimesine gore ortalama mutlak hatas1 grafigi

Sekil 4.7°de biiylik a§ modeli ¢iktilarinin ve diisiik kaliteli veri kiimesinin yiiksek kaliteli
gortintiilere kiyasla PSNR c¢iktilariin grafigi verilmistir. Diisiik kaliteli veri kiimesinin
PSNR degerinin, ortalama degeri 20,43 dB degerinden 31,17 dB degerine ulasarak yaklasik
11 dB gibi biiyiik bir iyilesme gostermistir. Standart sapma degeri 1.88 dB degerinden 1.45

dB degerine ulasarak iyilesme gostermistir.



49

PSNR

35.0 A
32.5 A

VM

30.0 A

27.59 — Disiik Kaliteli Veri Seti

25 04 — Model Ciktilari

PSNR (dB)

22.5 A

20.0 A

17.5 A

0 50 100 150 200
Goruantl indeksi

Sekil 4.7. Biiyiik ag modeline ait ¢iktilarin ve diisiik kaliteli veri kiimesinin ytiksek kaliteli
veri kiimesine gore tepe sinyal giiriiltii oran1 grafigi

Sekil 4.8’de biiyiikk ag modeli ¢iktilarinin ve disiik kaliteli veri kiimesinin yiiksek kaliteli
goriintiilere kiyasla SSIM ¢iktilarinin grafigi verilmistir. Diigiik kaliteli veri kiimesinin SSIM
degerinin, ortalama degeri 0,84 degerinden 0,94 degerine ve standart sapma degeri 0.04
degerinden 0,01 degerine ulasarak iyilesme gostermistir Ag modelinin ¢iktilari tiretirken
yapisal detaylar1 korudugu, hatta giriiltli sebebiyle kaybolan yapisal detaylart da
tyilestirerek ortaya ¢ikardigi goriilmektedir.

SSIM

0.975 A

0.950 A

0.925 A
= 0.900 -
n
n

0.875 1

0.850 4

0.825 - —— Dusuk Kaliteli Veri Seti

—— Model Ciktilar
0 50 100 150 200
Gorunti indeksi

Sekil 4.8. Biiyiik ag modeline ait ¢iktilarin ve diisiik kaliteli veri kiimesinin yiiksek kaliteli
veri kiimesine gore yapisal benzerlik indeksi grafigi
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5. SONUC VE ONERILER

Bu caligmada ultrason goriintiilerindeki beneksel giirtiltiiyli azaltmak ve c¢oOziinlrligi
arttirmak amactyla FPGA iizerinde calisabilecek, kaynak agisindan verimli, derin 6grenme
tabanli bir siiper ¢oziiniirliik ve giiriiltii giderme mimarisi tasarlanmig ve gerceklestirilmistir.
Gelistirilen kiiclik ve biiylik derin ag modelleri, giris boyutlar1 (4x4 patch tabanli yap1)

kullanilarak diisiik donanim maliyetiyle yiliksek ¢oziintirliiklii ¢ikt1 liretmeyi hedeflemistir.

Calisma kapsaminda oncelikle yazilim ortaminda egitilen derin 6grenme modelleri, daha
sonra sabit nokta gdsterimi, yeniden kullanim faktérii ve nicemleme yaklasimlar
kullanilarak optimize edilmistir. Nicemleme islemi sirasinda agirliklar, bias degerleri ve ara
katman aktivasyonlart diisiik bit genisliklerinde temsil edilmis, boylece derin ag modeli

FPGA donanimi i¢in uygun hale getirilmistir.

Derin ag modellerinin donanim tarafinda gergeklestirilmesi icin HLS4ML araci kullanilmis
ve olusturulan HLS modeli Vitis yazilimi araciliiyla HDL yapisina ve ardindan IP bloga
doniistiiriilmiistiir. Uretilen IP blogu Vivado ortamina aktarilmistir. IP blogu, Zynqg-7000
(xc7z020) tabanl Zedboard FPGA {izerinde simiilasyon ortaminda test edilmistir.

Elde edilen simiilasyon sonuglari incelendiginde, kii¢iik a§ modelinin goriintiilerdeki
giiriiltiilerin azaltiminda ve c¢oziiniirliiklerinin arttirilmasinda basarili oldugu, fakat ag
derinliginin yeterli olmamas1 sebebiyle bozulmaya ugrayan kiigiik yapisal detaylari

iyilestiremedigi sonucuna varilmaktadir.

Biiyiik ag modeli ise tiim performans dlciitlerinde iyilestirme gdstermistir. Ozellikle PSNR
degerlerinde ortalama yaklasik 12 dB’lik bir artig saglanmasi, giiriiltiiniin etkin bir sekilde
bastirildigint ve sinyal kalitesinin 6nemli Ol¢lide iyilestirildigini gostermektedir. SSIM
sonuglar1 da biiyiik a§ modelinin yalnizca giiriiltiiyii azaltmakla kalmadigini, ayn1 zamanda
giirtiltii nedeniyle kaybolmus yapisal detaylar1 da basarili bir sekilde geri kazandigini ortaya
koymaktadir. Bu durum, biiylik ag modelinin tibbi goriintiileme gibi yapisal bilginin kritik

oldugu uygulamalar i¢in daha uygun oldugunu gostermektedir.
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Bu c¢alismada elde edilen sonuglar dogrultusunda, ultrason goriintii isleme uygulamalarinda
derin O0grenme tabanli yontemlerin etkin bir sekilde kullanilabildigi goriillmektedir.
Gelistirilen ag modelinin FPGA {izerinde ger¢cek zamanli ¢alisabilmesi sayesinde ultrason
goriintiileme sistemlerinin ¢alismasini etkilemeden verimlilik kazandirmasi gercek hayata

uygulanabilirligi agisindan 6nemlidir.

Bu tez kapsaminda ger¢eklestirilen ¢alismalar ileride ultrason goriintiilerinde derin 6grenme
ag modeli ile giiriiltii azaltimi ve ¢oziiniirliik arttirimi uygulamalarinin FPGA donanimi
iizerinde gergeklestirilmesine yonelik aragtirmalara zemin hazirlamakta ve katkida
bulunmaktadir. Gelecek ¢alismalarda beneksel giiriiltiiye ek olarak, beyaz giiriiltii, rastgele
giiriiltii gibi farkli giiriltii tiirlerini iceren ultrason veri kiimeleri ile derin ag modelleri
egitilerek modellerin her kosulda verimliligi incelenebilir. Bunun yanmi sira farkli ag
mimarileri ve kayip fonksiyonlar1 kullanilarak giiriiltii azaltimi1 ve ¢oziiniirliik arttirimi

performansi iyilestirilebilir.

Donanim tarafinda ise, FPGA tasarimi iizerinde farkli nicemleme teknikleri ile optimize
edilmesi, kaynak kullaniminin en aza indirgenerek ayni donanim iizerinde daha ¢ok verim

alinmast miimkiindiir. Optimizasyon teknikleri ile uygun ag modelleri olusturulabilir.
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