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DIiFUZYON AGLARI ILE
GORUNTU REKONSTRUKSIYONU VE RESTORASYONU

OZET

Bu tez ¢aligmasi, goriintii isleme alaninda son yillarda 6ne ¢ikan difiizyon temelli derin
O0grenme yaklasimlarinin, goriintii rekonstriiksiyonu ve restorasyonu gorevlerindeki
etkinligini arastirmayr amacglamaktadir. Rekonstriikksiyon ve restorasyon siirecleri,
ozellikle eksik, bozulmus veya diisiik ¢Oziiniirliiklii goriintiilerden orijinal yapinin
yeniden elde edilmesi amaciyla yiiriitilmekte olup; tibbi goriintiileme, giivenlik
sistemleri, uydu goriintiileme ve kiiltiirel mirasin dijitallestirilmesi gibi bir¢ok kritik
alanda biiyiik onem tasimaktadir.

Calismanin baslangicinda klasik yontemler (frekans domaini teknikleri, matris
tamamlama yaklasimlari, varyasyonel modelleme vb.) detaylandirilmig, ardindan
derin 68renme temelli modellerin (6zellikle konvoliisyonel sinir aglar1 (convolutional
neural network, CNN), otokodlayici, iiretici ¢ekismeli aglar (generative adversarial
network, GAN) gibi) bu alanlara getirdigi katkilar ele alinmistir. Ancak bu geleneksel
ve erken donem derin 6grenme yaklagimlarinin eksik veri, giiriiltii ve diisiik ¢oztintirliik
gibi zorlu senaryolarda yapisal biitiinliigii ve gorsel kaliteyi ayn1 anda saglayamadiklar
gosterilmisgtir.

Difiizyon modelleri, bu zorluklarin iistesinden gelmek amaciyla gelistirilen, olasiliksal
temelli bir goriintii iiretim ve restorasyon metodudur. Bu modeller, bir goriintiiyii
iteratif olarak giiriiltiilendirip yeniden olusturarak calisir ve Ozellikle yapisal
tutarliligin korunmasi, detaylarin hassas bicimde islenmesi ve yiiksek kaliteli sonuclar
tiretilmesi acisindan geleneksel yontemlere gore onemli avantajlar sunar. Tezde,
giirtiltii giderici olasilik modeli (denoising diffusion probabilistic model, DDPM),
tak ve calistir difiizyon, artik kaydirmali difiizyon gibi yontemler ve giiriiltii giderici
difiizyon restorasyon modelleri (denoising diffusion restoration models, DDRM),
gorlintii restorasyonu icin verimli difiizyon modelleri (efficient diffusion model
for image restoration, DiffIR) ve derin tak ve calistir goriintii restorasyonu (deep
plug-and-play image restoration, DPIR) uygulamalar detaylica incelenmistir.

Deneysel calismalar, difiizyon modellerinin goriintii tamamlama ve siiper ¢oziiniirliik
gorevlerinde U-Net gibi dogrudan 6grenmeye dayali yaklagimlara kiyasla daha iyi
yapisal benzerlik (structural similarity index measure, SSIM), piksel bazli hata
(peak signal-to-noise ratio, PSNR) ve algisal benzerlik (learned perceptual image
patch similarity, LPIPS) metriklerine ulastigini ortaya koymustur. Ozellikle artik
kaydirma yontemi ile difiizyon siirecinin hizlandirilmasi ve Ornekleme kalitesinin
korunmasi yoniinde onemli katkilar saglanmistir. Bu da hem akademik literatiirdeki
giincel gelismelerle uyumlu sonuglar iiretmekte hem de pratik uygulamalarda kullanim
potansiyelini gostermektedir.
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Bu ¢alismada elde edilen nicel ve nitel sonuclar sistematik bicimde degerlendirilmistir.
U-Net ve difiizyon tabanli modeller arasindaki karsilastirmali analizlerde, difiizyon
modelleri bir¢ok senaryoda daha iistiin PSNR ve SSIM degerleri saglamistir. Gorsel
kalite agisindan da diftizyon temelli aglarin daha gergekci, daha az yapaylik iceren ve
yapisal olarak tutarh ¢iktilar iirettigi gdzlemlenmistir. Ancak difiizyon modellerinin
yiiksek hesaplama maliyeti, 0zellikle ornekleme siirecindeki zaman ve bellek yiikii,
hélen ¢oziilmesi gereken bir sinirhilik olarak one ¢ikmaktadir. Bu baglamda artik
kaydirma ve latent difiizyon gibi alternatif yapilarla modelin verimliligi artirilmaya
caligilmugtir.

Sonug¢ olarak, bu tezde difiizyon temelli modellerin yalnizca teorik olarak degil,
gercek diinya problemlerine uygulanabilirligi bakimindan da gii¢lii bir ¢oziim
sundugu gosterilmistir. Ozellikle yapisal biitiinliigiin kritik oldugu gorevlerde klasik
yontemleri ve geleneksel derin 0grenme mimarilerini geride birakarak daha etkili
sonuglar iiretmistir. Bu dogrultuda difiizyon modellerinin gelecekteki goriintii isleme
uygulamalarinda daha yaygin bicimde kullanilmasi beklenmektedir. Ayrica calismanin
sonunda sinirliliklar tartisilmis ve hesaplama verimliliini artirmaya yonelik 6neriler
sunulmustur.
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IMAGE RECONSTRUCTION AND RESTORATION
WITH DIFFUSION NETWORKS

SUMMARY

This thesis explores the effectiveness of diffusion-based deep learning models in the
tasks of image reconstruction and restoration—two of the most critical problems in the
field of computer vision and image processing. These tasks are essential in real-world
applications such as medical imaging, satellite observation, security systems, and
digital preservation of cultural heritage, where the goal is to retrieve or restore lost
or degraded information with high fidelity and structural integrity.

At the outset of this study, traditional image reconstruction and restoration
approaches were investigated, including frequency domain techniques, matrix
completion strategies, and variational methods. Although these classical algorithms
offer interpretable mathematical formulations and moderate performance in ideal
conditions, they tend to fall short when dealing with complex, high-dimensional, or
noisy data. Especially in cases involving missing pixels, occlusions, noise corruption,
or low-resolution imaging, traditional techniques cannot adequately preserve structural
information while delivering visually plausible outputs.

With the rise of deep learning, convolutional neural networks (CNN), autoencoders,
generative adversarial networks (GAN), and U-Net architectures have significantly
transformed image enhancement pipelines. These models have shown considerable
improvements in tasks like denoising, inpainting, super-resolution, and deblurring,
often surpassing classical methods in quantitative and qualitative metrics. However,
it has been observed that such models—despite their strength in learning complex
mappings—still face challenges in highly ill-posed scenarios. Specifically, they may
fail to generate outputs that are both perceptually accurate and structurally faithful,
especially when the input data is extremely degraded or incomplete.

Diffusion models represent a new generation of probabilistic generative models that
address these shortcomings by learning the data distribution through a gradual noising
and denoising process. In essence, these models corrupt input images by adding
Gaussian noise over several steps and then learn to reverse this process through a series
of learned denoising steps. This approach, inspired by stochastic differential equations,
has been shown to produce high-quality, structurally consistent outputs that align well
with human perception.

In this study, several diffusion-based frameworks were explored and implemented,
including the denoising diffusion probabilistic model (DDPM), plug-and-play
diffusion, and residual shifting diffusion, as well as advanced methods like diffusion
models for image restoration (DiffIR), denoising diffusion restoration models
(DDRM), and deep plug-and-play image restoration (DPIR). These models were
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evaluated in terms of their performance on inpainting and super-resolution tasks using
standard metrics such as peak signal-to-noise ratio (PSNR), structural similarity index
measure (SSIM), and learned perceptual image patch similarity (LPIPS).

Experimental results revealed that diffusion models consistently outperformed
U-Net-based architectures in both pixel-wise accuracy and perceptual quality. For
example, in image completion scenarios, diffusion models achieved significantly
higher SSIM and lower LPIPS scores, indicating better preservation of image
structure and improved perceptual realism. The residual shifting technique, in
particular, was effective in accelerating the sampling process without sacrificing output
quality. This architectural enhancement improves sampling efficiency—a known
bottleneck in diffusion models—by introducing a residual mechanism that enables
faster convergence and improved visual results even in early iterations.

Moreover, the diffusion models demonstrated strong generalization across different
degradation types. Their probabilistic nature allowed them to model complex
conditional distributions and generate outputs with richer details, even when the input
data was severely corrupted. Unlike deterministic models like U-Net, which may tend
to produce oversmoothed or repetitive patterns in uncertain regions, diffusion models
could adaptively sample multiple plausible solutions, thereby providing outputs that
were more natural and diverse while retaining consistency with the available context.

The thesis further provides an extensive quantitative comparison between conventional
models and diffusion-based methods, showing that the latter achieve higher PSNR
and SSIM values in most test cases. In terms of perceptual similarity, diffusion
models exhibited lower LPIPS values, which correspond to improved perceptual
closeness to ground truth images as judged by learned deep feature representations.
The improvement in LPIPS is particularly important, as it suggests that diffusion
models produce images that are not only numerically accurate but also visually more
convincing to human observers.

Despite these advantages, diffusion models are not without their limitations. Their
computational cost remains significantly higher compared to feedforward CNN-based
models due to the iterative sampling process. Each denoising step requires
a separate forward pass through the model, which, when accumulated across
dozens or hundreds of steps, results in longer inference times and higher memory
consumption. This limitation restricts the practicality of diffusion models in real-time
or resource-constrained environments. To mitigate this issue, this thesis explores latent
diffusion and residual shifting strategies that aim to reduce the number of sampling
steps while maintaining or improving reconstruction quality.

The use of autoencoders as part of latent diffusion frameworks also plays a pivotal role
in reducing dimensionality and accelerating inference. By operating in a compressed
latent space, diffusion models can reconstruct images with fewer steps and reduced
computational burden. The integration of variational autoencoders (VAEs) with
diffusion processes demonstrates promising results in balancing quality and efficiency,
especially in high-resolution tasks like medical image restoration or satellite data
enhancement.
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In conclusion, this thesis illustrates that diffusion-based models offer a compelling
alternative to both traditional reconstruction methods and early deep learning
architectures. Their ability to produce high-fidelity images from incomplete, noisy,
or low-resolution inputs positions them as powerful tools in critical applications
where visual quality and structural accuracy are non-negotiable. Particularly in tasks
involving medical imaging or historical document restoration—where data loss is
irreversible and reconstruction must preserve fine details—diffusion models show
substantial potential.

The research also suggests future directions for enhancing the efficiency and scalability
of these models. Techniques such as guided sampling, conditional diffusion, hybrid
transformer-diffusion architectures, and faster sampling schedulers (e.g., denoising
fiffusion implicit models, DDIM, diffusion probabilistic model solver) may further
optimize the performance of these systems. By addressing current computational
limitations, these advancements could facilitate the broader adoption of diffusion
models in both academic and industrial applications.

The extended evaluations and comparative analyses presented in this thesis provide
strong evidence that diffusion networks, especially when equipped with recent
innovations like residual shifting and latent sampling, represent a state-of-the-art
solution for image reconstruction and restoration. They not only outperform traditional
methods but also set a new standard in generating visually coherent and structurally
accurate images under challenging conditions.
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1. GIRIS

Goriintii isleme alani, son on yilda derin 6grenme temelli yaklagimlarin gelisimiyle
birlikte 6nemli bir doniisiim gecirmistir. Ozellikle yapay sinir aglarmin, goriintiilerdeki
karmagik yapilar1 modelleyebilme kapasiteleri, klasik yontemlerin yerini giderek bu
veri odakli modellere birakmasina neden olmustur. Bu ¢ercevede konvoliisyonel sinir
aglar1 (convolutional neurel networks, CNN), otokodlayicilar, ¢cekismeli iiretici aglar
(generative adversarial networks, GAN) ve varyasyonel otokodlayicilar (variational
autoencoders, VAE) gibi modeller, goriintii sentezinden goriintii restorasyonuna, siiper
cozuniirlikten ve segmentasyona kadar bircok temel gorevde basariyla uygulanmistir.
Ancak bu modellerin 6zellikle eksik veri, giiriiltii, diisiik ¢Oziiniirliik ya da bozulmusg
piksellerin s6z konusu oldugu durumlarda, hem yapisal tutarliligi korumakta hem de

gorsel kaliteyi artirmakta sinirli kalabildigini gérmekteyiz.

Bu sinirlamalarin agilmasi amaciyla gelistirilen difiizyon temelli modeller, son yillarda
yapay gorsel iiretim ve goriintii iyilestirme gibi alanlarda ¢ig1ir agici sonuglar vermistir.
Difiizyon modelleri, temel olarak bir goriintiiyii kademeli olarak giiriiltiiye ceviren
ve ardindan bu siireci tersine ¢evirerek temiz goriintiiyli yeniden olusturan olasiliksal
yapilardir. Bu yontem, 6zellikle giiriiltiiniin matematiksel modellemesini dikkate
almas1 ve olasiliksal ornekleme iizerinden c¢aligmasi sayesinde, klasik deterministik
yontemlere kiyasla daha dogal, yapisal olarak daha tutarli ve gorsel agidan daha zengin

sonuglar sunmaktadir.

Difiizyon modellerinin goriintii rekonstriiksiyonu ve restorasyonu gibi gorevlerdeki
performans1 ise 0zel bir Oneme sahiptir. Bu tiir iglemler, orijinal goriintiilerin
dogrudan gozlemlenemedigi, yalnizca bozulmus ya da eksik versiyonlarinin elde
edilebildigi durumlari ifade eder. Ornegin manyetik rezonans goriintiileme (magnetic
resonance imaging, MRI), bilgisayarl1 tomografi (computed tomography, CT) veya
uydu goriintiileme gibi alanlarda, kisitli 6l¢iim, donanim sinirlamalar1 ya da veri

iletiminde olusan kayiplar nedeniyle goriintiilerin bir kismi eksik veya bozulmusg



olabilir. Difiizyon modellerinin bu eksikligi kapatmak iizere hem veriye dayali

o0grenme hem de olasiliksal modelleme ile gii¢lii bir yaklasim sundugunu gérmekteyiz.

Goriintii rekonstriiksiyonu ve restorasyonu gorevleri, yalmizca teknik birer problem
olmanin otesinde, tibbi teshis, giivenlik, uzaktan algilama, endiistriyel kalite kontrol
ve kiiltiirel mirasin dijitallestirilmesi gibi hayati uygulamalara sahiptir. Bu nedenle
bu alandaki her iyilesme, yalnizca goriintii kalitesini artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda

karar verme siireclerinde dogruluk, giivenilirlik ve zaman kazanci saglar.

Bu tez calismasinda, goriintii isleme disiplininin temel ilkeleri tanitildiktan sonra,
difiizyon temelli aglarin kuramsal yapis1 detayli bicimde ele alinacaktir. Ardindan,
difiizyon aglarimin klasik yontemlerle kiyaslandigi teorik ve u sekilli evrisimli sinir
ag1 ( U-Shaped Neurel Network) U-Net tabanli mimarilerle kiyaslandig1 deneysel
calismalar sunulacaktir. Ozellikle siiper ¢oziiniirliik ve i¢ boyama gorevleri 6zelinde
yapilan degerlendirmelerle, difiizyon aglarinin yapisal biitiinliik, tepe sinyal-giiriiltii
orani (peak signal-to-noise ratio, PSNR), yapisal benzerlik indeksi 6l¢iisii (structural
similarity index measure, SSIM), Ogrenilmis algisal goriintii benzerlii (learned
perceptual image patch similarity, LPIPS) gibi metrikler acisindan ne kadar basaril

oldugu ortaya konulacaktir.

Boylelikle bu tez, difiizyon aglarimin sadece teorik bir model olmanin 6Otesinde,
gercek diinya problemlerinde uygulanabilirligini test eden kapsamli bir ¢alisma olarak

kurgulanmustir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez calismasinin temel amaci, goriintii rekonstriiksiyonu ve restorasyonu alaninda
son yillarda one ¢ikan difiizyon temelli aglarin performansini sistematik olarak
incelemek, bu yontemleri geleneksel yaklasimlar ve diger derin 6grenme tabanl
modellerle karsilastirmak ve goriintii iyilestirme gorevlerindeki etkinligini deneysel

olarak ortaya koymaktir.

Tez kapsaminda Oncelikle goriintii isleme disiplininin teorik temelleri, klasik
rekonstriiksiyon/restorasyon teknikleri ve bu alanlarda yaygin olarak kullanilan

dogrusal ve dogrusal olmayan yontemler tanitilacaktir. Daha sonra, derin 6§renme



devriminin bu alana etkisi incelenerek CNN, U-Net, GAN ve otokodlayici temelli

yaklagimlarin basarilar1 ve sinirliliklar tartigsilacaktir.

Difiizyon modellerinin teorik cercevesi sunularak, bu yontemlerin giiriiltii modelleme,
olasiliksal 6rnekleme ve yapisal biitiinliik acisindan ne tiir avantajlar sagladigi ele
alinacaktir.  Ozellikle giiriiltii diderici difiizyon olasiliksal modelleri (denoising
diffusion probabilistic model, DDPM), giiriiltii giderici difiizyon restorasyon modelleri
(denoising diffusion restoration models, DDRM), derin tak ve calistir goriintii
restorasyonu (deep plug-and-play image restoration, DPIR) ve artik kaydirmali
difiizyon gibi ¢esitli difiizyon tabanli mimarilerin hem yontemsel hem uygulama

diizeyindeki farklar1 ayrintili bicimde degerlendirilecektir.

Bu baglamda calismanin odak noktasi, difiizyon aglarinin;

e Eksik, bozulmus veya diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerin yeniden yapilandirilmasin-

daki basarisini test etmek,
e Gorsel kaliteyi artiran ve yapisal bozulmay1 azaltan yonlerini analiz etmek,

e Geleneksel yontemler ile derin 68renme temelli alternatiflere kiyasla hangi

durumlarda daha {iistiin performans sergiledigini ortaya koymaktir.

Tezin sonunda, yapilan deneysel ¢alismalar iizerinden elde edilen nicel PSNR, SSIM,
LPIPS metrikleri ve nitel gorsel kalite degerlendirmeleri 15181nda, difiizyon model-
lerinin goriintii isleme alanindaki potansiyeli ve uygulama verimliligi tartigilacak; ayni

zamanda mevcut sinirlamalar ve gelistirme alanlari i¢in Oneriler sunulacaktir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Goriintii  rekonstriiksiyonu ve restorasyonu alaninda klasik yontemlerden derin
ogrenmeye dogru kayis, son yillarda literatirde onemli bir yaklagim degisimine
isaret etmektedir. Geleneksel yaklagimlar, ozellikle frekans domaini teknikleri, ters
problemlerin ¢oziimii icin dogrusal cebir yontemleri ve varyasyonel modelleme gibi
yontemler etrafinda sekillenmistir. Ancak bu yontemler, giiriiltii, eksik veri, diisiik
coziiniirlik gibi zorlu kosullarda yapisal bilgiyi korumakta ve gercek¢i sonuclar

tiretmekte sinirl kalmigtir.



Derin 0grenmenin goriintii isleme alanina entegrasyonu, CNN ve otokodlayici
gibi mimarilerin kullammiyla baslamustir.  Ozellikle U-Net mimarisi, goriintii
rekonstriiksiyonu ve restorasyonu gorevlerinde hem diisiik seviyeli detaylarin hem de
yiiksek seviyeli yapisal bilgilerin birlikte modellenmesine olanak saglamistir. Bununla
birlikte, GAN tabanli yontemler, siiper ¢oziiniirliik ve goriintii tamamlama gibi
gorevlerde gorsel kalitenin artirilmasi yoniinde ¢i8ir acici sonuglar sunmustur. Ancak
GAN’larin egitim zorluklar1 ve iiretilen verinin temsiline dair eksiklikler literatiirde

sikca elestirilmistir.

Bu baglamda difiizyon temelli modeller, yapisal biitiinliigii koruyarak yiiksek kaliteli
gorlintiiler tiretebilme potansiyelleriyle dikkat cekmistir. Ho ve arkadaglar tarafindan
onerilen DDPM [2], bir goriintiiniin kademeli olarak giiriiltiilendirilmesi ve ardindan
adim adim temizlenmesi fikri lizerine insa edilmistir. Ardindan Song ve Ermon
[3], skorbazli generatif modelleme yaklasimu ile, giiriiltiili veri dagilimlarinin skor
fonksiyonlar1 tizerinden modellenmesini saglayarak difiizyon siirecinin teorik temelini

genisletmislerdir.

Ters problem ¢oziimiinde difiizyon modellerinin uygulamalari, literatiirde artan sekilde
ele alinmaktadir. Sun ve arkadaslan [4] tarafindan gelistirilen tak ve calistir difiizyon
yaklagimi, mevcut kayip operatorlerini dikkate alarak esnek bir ¢oziim sunmustur.
Benzer sekilde, Wang ve arkadaglarinin sundugu giiriiltii giderici difiizyon restorasyon
modelleri [5] calismasi, restorasyon problemlerinde difiizyon modellerinin hem nicel

hem de algisal kalite agisindan iistiin performans gosterdigini ortaya koymustur.

Ote yandan, difiizyon modellerinin yiiksek hesaplama maliyeti ve 6rnekleme siiresinin
uzunlugu gibi sinirlamalart da tartisilmakta; artik kaydirmali difiizyon ve latent

difiizyon gibi yontemlerle bu zorluklara ¢6ziim aranmaktadr.

Sonug olarak, giincel literatiir, diftizyon temelli yaklagimlarin yalnizca gorsel sentez
degil, ayn1 zamanda bozulmus verinin yeniden yapilandirilmasi gorevlerinde de
klasik ve derin 6grenme tabanli yontemlerle rekabet edebilecek diizeye ulagtigini

gostermektedir.



1.3 Hipotez

Gortintii  rekonstriiksiyonu ve restorasyonu alaninda klasik yontemler ile derin
O0grenme tabanli yaklasimlar cesitli basarilar elde etmis olsa da, Ozellikle eksik
veri, agir bozulma ve diisiik ¢oziiniirlilk senaryolarinda yapisal biitiinliigii ve gorsel
kaliteyi korumakta sinirli kalabilmektedirler. Bu baglamda, difiizyon temelli aglar,
olasiliksal modelleme yetenekleri sayesinde hem diisiik seviyeli detaylarin hem de
yiiksek seviyeli yapisal bilgilerin daha etkili bir sekilde restore edilebilecegi iddiasini

tasimaktadir.

Bu tez calismasinda test edilen temel hipotez, difiizyon modellerinin geleneksel
goriintii  rekonstriiksiyonu ve restorasyonu yoOntemlerine kiyasla daha yiiksek

dogrulukta ve gorsel kalitesi daha iistiin ¢iktilar iiretebilecegidir. Ozellikle:

e (Goruntu tamamlama,
e Giiriiltii giderme,

e Siiper ¢oziiniirliik

gibi gorevlerde, difiizyon modellerinin daha diisiik hata oranlar1 ve daha yiiksek yapisal

benzerlik indeksleri sunacagi ongoriilmektedir.

Literatiirde Ho ve arkadaslar1 [2] tarafindan tamitilan DDPM yaklasimi, kademeli
ornekleme ile yliksek kaliteli sentezler tiretebilecegini gostermistir. Song ve Ermon’un
[3] skor bazli yontemleri ise, giiriiltiili gozlemlerden orijinal sinyalin daha dogru
tahmin edilebilecegini ileri siirmiistiir. Ayrica, Sun ve arkadaslar1 [4] tarafindan
onerilen tak ve calistir (plug and play, PnP) yaklasimi ile Wang ve arkadaslari
[5] tarafindan gelistirilen DDRM yontemleri, difiizyon modellerinin restorasyon
problemlerinde klasik yontemlere kiyasla daha iyi sonuclar sundugunu deneysel olarak

kanitlamagtir.

Dolayisiyla bu tezde, difiizyon modellerinin kritik uygulamalardaki rekonstriiksiyon

ve restorasyon gorevlerinde, hem PSNR, SSIM, LPIPS gibi nicel metrikler hem



de nitel degerlendirmeler acisindan klasik yontemlere gore {istiin performans

sergileyecegi hipotezi deneysel olarak test edilecektir.



2. GORUNTU REKONSTRUKSIYONU VE RESTORASYONU

Goriintii  rekonstriiksiyonu ve restorasyonu, goriintii isleme alaninin temel alt
dallarindandir. Her iki kavram da, bozulmus, eksik veya kisith gozlem verilerinden
orijinal goriintiiniin yliksek dogrulukla yeniden elde edilmesini amaglamaktadir. Bu
stirecler, ozellikle tibbi goriintiilleme, uzaktan algilama, giivenlik ve kiiltiire]l mirasin
dijitallestirilmesi gibi kritik uygulamalarda biiyiik 6neme sahiptir. Rekonstriiksiyon,
genellikle fiziksel Ol¢liim siireclerinden gelen verilerin yorumlanmasina yonelikken;

restorasyon, mevcut goriintii iizerindeki bozulmalar1 diizeltmeye odaklanr.

2.1 Goriintii Rekonstriiksiyonu

Goriintli rekonstriiksiyonu, dogrudan gézlemlenemeyen veya eksik olan bir goriin-
tiiniin, fiziksel bir gdzlem modeli altinda yeniden olusturulmasi siirecidir. Bu siirecte
temel amag, gozlem cihazindan elde edilen veriden, olabildigince dogru bir bicimde
orijinal goriintiiyii geri kazanmaktir. Bu alan, 6zellikle tibbi goriintiileme (MRI, CT),
uzaktan algilama ve endiistriyel kalite kontrol gibi bir¢ok kritik uygulamada temel bir

rol oynamaktadir.

Goriintilleme sistemlerinin cogunda, orijinal bir goriintiiyli ya da sinyali dogrudan
gozlemleyemeyiz. Onun yerine goriintii ya da sinyalin fiziksel bir ol¢ciim operatorii
tarafindan doniistiiriilmiis halini gozlemleriz. Gozlem operatorii rekonstriiksiyon

stirecini matematiksel olarak anlamamiza yardimec olur.

Goriintiileme sistemi agagidaki sekilde modellenebilir:

y=A(x)+n 2.1



Bu denklemde:

x: Gergek goriintiiyii (rekonstriiksiyonla elde etmek istedigimiz veriyi),

A: Gozlem operatorii gercek diinyadaki 6lciim sistemini(Ornegin, MRI sistem-
lerinde genellikle Fourier doniisiimii, CT sistemlerinde ise Radon doniistimiidiir

[6].),

y: Olg¢iilen ya da gozlenen veriyi

n: Olgiim giiriiltiisiinii (sensor hatalari, cevresel faktorler vb.) ifade eder.

Amag, gozlem y verildiginde orijinal goriintii x’i yaklagik olarak geri elde etmektir.
Sekil 2.1°deki MR goriintiileme siirecinde gdzlem operatorii ile k-uzayindan nasil

goriintii elde edildigini gorsel olarak anlamaniza yardimc1 olacaktir.

Sekil 2.1: K-uzay1 ve uzay domaini manyetik rezonans goriintiileme.

MRI sistemlerinde kullanilan sikistirilmis algilama teknikleri, Olctim siiresini
kisaltmak i¢in k-uzayinin eksik orneklenmesini ile saglanir. Bu durumda goriintiiniin
dogru bicimde geri catilabilmesi i¢in klasik aralikli ¢oziimler ya da derin 68renme

tabanli yaklagimlar kullanilmaktadir [7].

Derin 6grenme yontemlerinin bu alana entegrasyonu, 6grenilmis modellemelerle
regularizasyonu birlestirerek 6nemli bir yaklagim degisimi yaratmistir. Ozellikle CNN
ve U-Net mimarileri, goriintii rekonstriiksiyonu gorevinde detayli kenar bilgisi, doku

stirekliligi ve yapisal biitiinliik agisindan onemli basarilar elde etmistir [8].



Sonug olarak, goriintii rekonstriiksiyonu yalnizca bir goriintiiniin yeniden elde edilmesi
degil, ayn1 zamanda bilgi kaybinin telafisi, yapisal biitiinliigiin korunmasi ve gorsel
anlamin geri kazanimi agisindan c¢ok boyutlu bir probleme doniismektedir. Bu
baglamda, klasik yontemlerin yani sira yeni nesil 0grenme tabanli modellerin ve
ozellikle difiizyon temelli yaklagimlarin performanslari, bu tez kapsaminda detaylh

olarak incelenecektir.

2.1.1 Goriintii rekonstriiksiyonuna olan ihtiya¢

Gortintii rekonstriiksiyonu, yalnizca goriintii kalitesini artirmaya yonelik bir islem
olmaktan 6te, veri eksikliginin oldugu durumlarda anlamli bilgi iiretmeyi miimkiin
kilmasi1 acisindan kritik bir 6neme sahiptir. Pek ¢ok modern goriintiileme sistemi,
fiziksel, teknolojik ya da zaman kaynakl kisitlar nedeniyle eksik, bozulmus veya
diisik coziiniirliiklii veriler tiretmektedir.  Bu tiir durumlarda, rekonstriiksiyon
teknikleri orijinal goriintiiniin tahmin edilmesini miimkiin kilarak hem insan yorumunu

hem de otomatik sistemlerin karar alma siireclerini dogrudan etkiler.

Asagida, bu ihtiyacin dogdugu baslica nedenler 6zetlenmistir:

e Goriintii birlestirme ve tam Goriiniirliik saglama: Tibbi goriintiileme sistemleri
(MRI, CT, PET), organlar1 farkli agilardan tarayarak kesitsel veriler iiretir. Bu
kesitlerin ti¢ boyutlu olarak birlestirilmesi ve tam bir goriinim olugturulmasi
rekonstriiksiyon islemleriyle miimkiindiir [6]. Bu islem, sadece dogru teshis i¢in
degil, ayn1 zamanda cerrahi planlama ve tedavi takibi gibi ileri diizey klinik karar

destek siireclerinde de gereklidir.

o Eksik verilerin tamamlanmasi: Goriintiileme cihazlarinin fiziksel sinirlari, sensor
hatalar1 veya veri aktarim problemleri nedeniyle goriintiilerin baz1 bolgelerinde
bilgi eksiklikleri meydana gelebilir. Ornegin MRI ¢ekimlerinde metal implantlar
ya da hasta hareketi, belirli bolgelerde veri kaybina yol agabilir [7]. Benzer
sekilde uydu goriintiilemede atmosferik etkilesimler veya sinyal zayiflamalar1 eksik
veri iretimine neden olabilir. Rekonstriiksiyon yontemleri, bu eksik bolgelerin

tahminiyle goriintiiniin biitiinselligini yeniden saglar.



e Kayip veri ve bozulmanin giderilmesi: Goriintiiler, sikistirma algoritmalari,
veri aktarim kanallar1 veya ortam kosullarindan kaynakli olarak bozulmalara
maruz kalabilir. Bu tiir bozulmalar, goriintiide bilgi kaybina veya artefakt
olusumuna neden olur. Ozellikle eski film ve video materyallerinin dijital ortama
aktarimi sirasinda bozulmus kisimlarin yeniden olusturulmasi i¢in rekonstriiksiyon
kacinilmazdir. Ayrica veri giivenligi acisindan kritik olan giivenlik ve gozetim
sistemlerinde bozulmus verinin onarilmasi, kararlarin dogrulugu agisindan hayati

oneme sahiptir.

e goriintii iyilestirme ve coziiniirlik artirma: Ozellikle uzaktan algilama,
astronomi, biyomedikal mikroskopi ve video gozetimi gibi alanlarda, fiziksel
sinirlamalar nedeniyle diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiler elde edilir. ~ Bu tiir
goriintiilerde detaylarin geri kazanilmas siireci, siiper ¢coziiniirliik tekniklerinin bir
alt kiimesi olarak goriintii rekonstriiksiyonunun dogrudan uygulama alanina girer.
Yiiksek frekansh ayrintilarin yeniden tahmin edilmesi, yalnizca gorsel iyilestirme

degil; hedef tespiti, segmentasyon ve tani gibi gorevlerde dogrulugu artirir.

Sonug olarak, goriintii rekonstriiksiyonuna olan ihtiya¢ yalnizca goriintii kalitesiyle
stnirhi degildir; eksik veriden bilgi iiretimi, karar destek sistemlerinde dogrulugun
artirilmasi ve yapay zeka tabanli uygulamalarin giivenilirliginin saglanmasi gibi ¢ok
onemli nedenlerden dolay1 bu alan, modern goriintiileme teknolojilerinin ayrilmaz bir

parcasi haline gelmistir.

2.1.2 Teknikler

Goriintii rekonstriiksiyonu, problemin dogasina ve gozlem operatoriiniin bigimine gore
farkli teknik yaklagimlarla uygulanabilir. Bu yontemler temel olarak ii¢ ana grupta

toplanabilir:

e Frekans domaini teknikleri,
e Matris tamamlama ve optimizasyon temelli yaklagimlar,

e Derin 68renme temelli yontemler
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Her yontemin giiglii ve zayif yonleri, uygulanabilirlik alanina, veri yapisina ve iglem
siresine bagl olarak degismektedir. Asagida bu yontemlerin her biri detayli bicimde

ele alinmaktadir.

2.1.2.1 Frekans domaini teknikleri

Frekans domaini teknikleri, sinyal isleme teorisinin klasik araglarindan biri olan
Fourier doniistimiine dayanir. Bu teknikler, bir goriintiiyii uzay domaininden (piksel
bazli temsil) frekans domainine tagiyarak islem yapmay1 miimkiin kilar. Bu doniisiim
sayesinde diisiik ve yiiksek frekans bilesenleri ayrigtirilabilir; bu da 6zellikle kenar

tyilestirme, bozulma giderme ve detay geri kazaniminda etkili olur.

Basitge 2 boyutlu bir goriintii tizerinden orneklemek gerekirse Fourier doniisiimii, bir
goriintiideki her bir pikselin frekans bilesenlerine doniismesini saglar. Bu doniisiim

sayesinde, goriintii yiiksek frekans ve diisiik frekans bilesenlerine ayrilir.

Goriintii f(x,y)’yi frekans domainine doniistiirmek igin iki boyutlu (2 dimensional,

2D) Fourier doniisiimii kullanilir:

M—-1N-1

F(u,v) = Z Z f(x,y)e*ﬂ”(%+%) (2.2)

x=0 y=0
Burada:
e f(x,y) orijinal goriintiiyii,
e F(u,v) Fourier doniisiimiinden elde edilen frekans domainindeki goriintiiyii,

e M, N: Goriintiiniin yatay ve dikey boyutlar1 temsil eder.

Daha sonra goriintiiniin keskinligini artirmak i¢in yiiksek frekanslari artirmaya yonelik
islemler yapilir. Bu islem genellikle sekil 2.2 deki gibi yiiksek gegiren filtrelerle
yapilir.
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Sekil 2.2: Ideal yiiksek geciren filtre.

) 4

Yiiksek geciren filtreler, diisiik frekanslar1 baskilar ve yalmizca yiiksek frekanslari
gecirir. Bu, goriintiideki kenarlar1 daha belirgin hale getirir. Bu tip filtre, Fourier

doniisiimiinde asagidaki sekilde uygulanabilir:

G(u,v) = H(u,v) F(u,v) (2.3)

Burada:

o Hu,v)=1-— e~ (%) yiiksek geciren filtre fonksiyonunu,

e G(u,v) alcak frekanslar filtrelenmis gortintiiyti temsil eder.

Bu islem, Ters Fourier Doniistimii ile uzay domainine geri dondiiriilerek keskinlestir-

ilmis goriintii elde edilir:

g(x,y) =-F " (G(u,v)) (2.4)

Bu teknikler 6zellikle CT ve MRI gibi sistemlerde 6nemli rol oynar. Ozellikle
filtrelenmis geri projeksiyon yontemi, CT sistemlerinde frekans domaininde uygulanan

en yaygin rekonstriiksiyon algoritmalarindan biridir [6].

Ancak bu yontemler, eksik veriye karst duyarlidir ve giiriiltitye kars1 dayanikliliklar

sinirlidir. Bu nedenle ¢ogu zaman farkli yaklasimlarla desteklenmeleri gerekir.

2.1.2.2 Matris tamamlama teknikleri

Matris tamamlama teknikleri, goriintii rekonstriiksiyonunda eksik piksellerin ya da go-

zlemlenmemis bolgelerin tahmin edilmesinde yaygin olarak kullanilan matematiksel
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yaklagimlardandir. Bu yontemlerin temelinde, eksik veri iceren bir matrisin belirli

yapisal varsayimlar altinda yeniden tahmin edilmesi yer alir.

Bu tiir problemlerde, elimizde yalnizca gozlemlenmis Q C R™*" elemanlar1 olan bir

matris M bulunur. Amag, M’ nin tamamini1 dogru bicimde yeniden olusturmaktir.

Yaygin ¢oziim stratejisi, bu matrisi diisiik rankli iki carpan U € R™*" ve V € R"*"

seklinde ¢arpanlara ayirmak ve bu carpanlar1 optimize etmektir:

M~UVT (2.5)

Bu probleme yonelik en yaygin iki optimizasyon yontemi sunlardir:

e Stokastik gradyan diisiisii (stochastic gradient descent, SGD) Yontemi

SGD yontemi, matris tamamlama problemleri i¢in kullanilan bir optimizasyon
teknigidir. Matrisin faktorizasyonunu yaparak M ~ UV seklinde ifade edebiliriz.

SGD, bu faktorlerin her bir elemanini iteratif olarak giinceller.

Hedef fonksiyon su sekilde tanimlanir:

LWV =Y (Mj—UVI+A(JUE+|V]3) (2.6)
(i.J)eQ

Burada:

M;;, gozlemlenen degerleri,

Ui ve Vj, sirasiyla Uve V matrislerinin i-inci ve j-inci satirlari,

A, regularizasyon parametresini,

|| - || Frobenius normunu temsil eder.

SGD algoritmasi, bu hedef fonksiyonu minimize etmek i¢in parametreleri iteratif

olarak giinceller.

Bu yontem, oOzellikle biiyiik olcekli verilerde diisiik bellek gereksinimi ve

hesaplama verimliligi nedeniyle tercih edilmektedir [9].
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e Ridge regresyon yontemi

Ridge regresyonu, matris faktorizasyonu yaparken, faktorlerin kiiciik olmasini
saglayan bir regularizasyon tekni8idir. Bu, matris tamamlama isleminde de

kullanilabilir. Ridge regresyonu, asagidaki sekilde ifade edilir:

. 2
min Y, (My;—UV])"+ A (IU]F+VIF) (2.7)
©(i,))eQ

Burada:

- M;j, gbzlemlenen verileri,
— U; ve V;, matris fakttrizasyonunda kullanilan parametreleri,
— A, regularizasyon parametresini,

— |l ||r Frobenius normunu temsil eder.

Bu yontem, SGD’ye benzer bir formiilasyona sahip olmakla birlikte, daha stabil ve
deterministik bir ¢oziim sunar. Ozellikle diisiik rankl1 matrislerde, tahmin basaris

yiiksek olup genelleme yetenegi iyidir [10].

2.1.2.3 Derin 6grenme yontemleri

Goriintii rekonstriiksiyonu problemlerinde derin 6grenme tabanli yontemler, hem
dogruluk hem de gorsel kalite acisindan geleneksel tekniklerin 6tesine gecen sonuglar
sunmaktadir. Ozellikle konvoliisyonel sinir aglar1 ve kodlayici-kod ¢oziicii yapilari,
eksik verinin tahmini ve bozulmug goriintiilerin onarimi gibi gorevlerde giiclii temsil
yetenekleriyle one ¢ikmistir. Zhang ve arkadaslari tarafindan onerilen giiriiltii giderici
konvoliisyonel sinir aglar1 modeli [8], giiriiltii giderme problemlerinde kalan1 6§renme

temelli bir ¢cerceve sunarak bu alanda 6nemli bir bagar1 elde etmistir.

U-Net gibi mimariler, Ozellikle tbbi goriintileme alaninda eksik ya da az
orneklenmis verilerle calismada yaygin olarak kullanilmakta ve yiiksek yapisal
dogruluk saglamaktadir [11,12]. Bununla birlikte, GAN tabanli modeller de siiper
coOziiniirliik gibi gorevlerde yiiksek frekans detaylarini geri kazandirma agisindan etkili
olmus; ancak egitimde tutarsizlik gibi sorunlar nedeniyle bazi sinirlamalara takilmigtir

[13].
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Son donemde difiizyon temelli generatif modeller, 6zellikle giiriiltiilii veya eksik
veriden orijinal goriintiiyti Ornekleme yoluyla iiretmekte gii¢lii bir alternatif
sunmaktadir. DDPM [2] ve skor bazli modeller [3], ornekleme siirecini ters giiriiltii
difiizyon siireci olarak ele alirken; DDRM ve PnP Difiizyon gibi yontemler bu
cerceveyi dogrudan rekonstriiksiyon problemlerine uygulamistir [4,5]. Bu modellerin

detayl1 analizi ve karsilagtirmalari ilerleyen boliimlerde sunulacaktir.

2.1.3 Uygulama alanlar

Gortintii rekonstriiksiyonu teknikleri, yalnizca teorik cercevede degil; ayni zamanda
cok cesitli uygulama alanlarinda dogrudan kullanilmaktadir. Bu alanlarda temel
hedef, dogrudan elde edilemeyen, bozulmus veya eksik verilerden anlamli ve yiiksek
dogrulukta goriintiilerin yeniden yapilandirilmasidir.  Asagida bu tekniklerin 6ne

ciktig1 baslica uygulama alanlar1 6zetlenmistir:

e Tibbi goriintilleme Tibbi goriintiileme, goriintii rekonstriikksiyonunun en yogun
kullanildig1r ve gelisimine en cok katki sagladigi alanlardan biridir. Manyetik
rezonans goriintiileme (MRI) sistemlerinde, hizli tarama ihtiyaci nedeniyle k-uzay1
verisi eksik alinmakta ve bu eksik veriden goriintiiniin dogru sekilde yeniden
olusturulmas: gerekmektedir [7]. Benzer sekilde bilgisayarli tomografi (CT)
sistemlerinde diisiik doz radyasyon uygulamalari, sinirli acili veya az 6rneklemeli
projeksiyon verisi ile calismay1 gerektirir [6]. Bu gibi durumlarda, rekonstriiksiyon

algoritmalar tan1 dogrulugunu dogrudan etkileyen kritik bir rol oynar.

e Uzay goriuintilleme Uydu goriintilleme sistemleri, atmosferik kosullar, optik
bozulmalar veya bant genigligi sinirlamalar1 nedeniyle eksik ya da bozuk verilerle
calisir. Goriintii rekonstriiksiyonu, bu tiir sistemlerde goriintii kalitesini artirmak,
yiizey sekillerini netlestirmek ve analiz edilebilir veri iiretmek icin siklikla
kullanilir.  Ayrica farkli zamanlarda alinan verilerin birlestirilmesi yoluyla eksik

bolgelerin tahmini yapilabilir.
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Goriintii sikistirma ve veri iletimi Goriintiilerin iletilmesi veya depolanmasi
sirasinda genellikle sikistirma yapilir. Ancak sikistirma sirasinda kaybolan bilgiler,
goriintii rekonstriiksiyonu ile geri kazanilabilir. Bu, 6zellikle video sikistirma,
internet iizerinden yiiksek coziiniirliiklii goriintiilerin iletilmesi gibi durumlarda

onemlidir.

Giivenlik ve gozetim Giivenlik kameralarindan elde edilen goriintiiler bazen
diisiik kaliteli olabilir veya cesitli engeller nedeniyle eksik olabilir. Bu durumda,
goriintii rekonstriiksiyonunun kullanilmasi, goriintiilerin iyilestirilmesi ve kaybolan

bilgilerin tamamlanmasi i¢cin 6nemlidir.

Hizhh goriintiilleme ve gercek zamanh uygulamalar Goriintii rekonstriiksiy-
onunun bir diger onemli uygulama alani, hizli goriintilleme ve gercek zamanl
sistemlerdir. Ornegin, endoskopik goriintiileme ya da otomatik tanima sistemleri

gibi sistemlerde, eksik verilerin hizlica tamamlanmasi gereklidir.

Sanal gerceklik ve artirllmig gerceklik Sanal gerceklik ve artirillmig gergeklik
uygulamalarinda, gercek diinyadan alinan verilerle sanal ortamlar olusturulurken,
goriintiilerin eksik veya bozulmus bolgeleri rekonstriiksiyon teknikleriyle tamam-

lanabilir.

Endiistriyel goriintiileme ve kalite kontrol Endiistriyel goriintiileme, iiretim
stireclerinde kullanilan bir tekniktir. Goriintiilerdeki eksiklikler veya hatalar, iiretim
kalitesini etkileyebilir. Bu tiir goriintiilerin rekonstriiksiyonu, hatali iiriinlerin
tespitini kolaylastirabilir.Otomotiv parcalarinin iiretiminde, kalite kontrol icin
kullanilan goriintiilerdeki eksik veya bozuk bolgeler rekonstriiksiyon ile diizeltilir.
Elektronik devrelerin kontroliinde kullanilan goriintiilerdeki eksik veriler, {iretim

hatalarinin erken tespiti i¢in rekonstriiksiyonla tamamlanir.

Film endiistrisi Film yapiminda, eski ve hasar gormiis goriintiiler, yenilenebilir
ve restore edilebilir. Ayrica, eski filmlerden yiiksek ¢oziiniirliiklii versiyonlar
olusturulabilir.Diisiik kaliteli video c¢ekimlerinin 1iyilestirilmesi ve detaylarin

netlestirilmesi i¢in goriintii rekonstriiksiyonu kullanilir.
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2.1.4 Onemli uygulamalar

Gorlintii 1sleme alaninda onemli uygulamalar denildiginde tabiki de ilk akla gelen
tibbi goriintiilemedir. Tibbi goriintiileme, insan viicudunun i¢ yapilarinin detayl bir
sekilde incelenmesini saglayan onemli bir teknolojidir. Bu goriintiileme teknikleri,
viicut i¢indeki farkli doku ve organlari, hastaliklar1 ve anormallikleri tespit etmek i¢in
kullanilir. Bu yontemlerin ¢ogu, fiziksel dl¢iimlere dayali olarak sinirli, giiriiltiilii veya
eksik projeksiyon verileri iiretir. Bu nedenle, elde edilen sinyallerin iglenerek yiiksek
kaliteli goriintiilere doniistiiriilmesi icin goriintii rekonstriiksiyonu tekniklerine ihtiyac

duyulmaktadir [6]. Asagida, bu yontemlerin bazilar1 6zetlenmistir:

2.1.4.1 Tomografik goriintiileme teknikleri

Bilgisayarli Tomografi (CT) tarayicilari, viicudu X-1g1nlari ile farkli acilardan tarayarak
kesitsel goriintiiler olusturur. Bu goriintiiler, tomografik rekonstriiksiyon algoritmalari
ile ii¢ boyutlu bir harita haline getirilir. CT taramasinda, X-1s1n1 kaynag1 ve dedektor,
hastanin etrafinda belirli agilardan doner ve projeksiyon verileri (sinogram) olusturur.
Bu verilerden kesitsel goriintii tiretmek i¢cin Radon Doniisiimii ve Geri Projeksiyon

(Backprojection) gibi teknikler kullanilir.
Radon doniisiimii

Radon doniisiimii, bir nesnenin farkli agilardan alinan projeksiyonlarinin, nesnenin i¢

yapisini nasil temsil ettigini agiklayan matematiksel bir modeldir. Sekil 2.3’te gibi

ifade edilir:
%~ /?(9‘:5)
\d

X

¢

Sekil 2.3: Radon doniisiimii.
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R(Q,t):/Z/Zf(x,y)S(xcosG—l—ysinG—t)dxdy (2.8)

Burada:

R(6,1), projeksiyon verisini,

— f(x,y), orijinal goriintityii,

0, donme agisini,

t, 151 dogrultusundaki uzakligi,

0, Dirac delta fonksiyonunu temsil eder.

Bu doniisiim, bir nesnenin farkli ac¢ilardan alinan X-151m1 projeksiyonlarinin

matematiksel temsili olarak diisiiniilebilir.
Filtrelenmis geri projeksiyon

Geri projeksiyon, alman projeksiyon verilerini tersine ¢evirerek goriintii olusturur.
Ancak basit geri projeksiyon bulanik goriintiiler iiretir. Bu yiizden filtrelenmis geri

projeksiyon yontemi kullanilir. Sekil 2.4’teki gibi ifade edilebilir.

%7/ PR Gerd Projeksiyon
——— 1
4 E “‘\
Nesne 2Ac 8 ACI 256 Act

Sekil 2.4: Filtrelenmis geri projeksiyon

Filtrelenmis geri projeksiyon yontemi, projeksiyon verilerine yiiksek frekans
bilesenlerini vurgulayan bir filtre uygular. Matematiksel olarak, geri projeksiyon

islemi Fourier doniisiimii ile ifade edilebilir:
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Projeksiyon verisi R(6,¢)’nin Fourier doniistimii alinir:

P(f,0) = .Z[R(0,1)] (2.9)

Bir yiiksek geciren filtre uygulanir:

Pﬁltrelenmi§(fa 9) = H(f) ‘P<f; 9) (2.10)

Burada H(f), Ram-Lak filtresi gibi bir filtre fonksiyonudur.

Ters Fourier doniisiimii ile uzay domenine doniiliir.

Filtrelenmis projeksiyonlar geriye projekte edilerek goriintii elde edilir.

Bu yontem, CT rekonstriiksiyonlarinda en hizli ve yaygin kullanilan tekniktir ancak

diisiik doz CT verilerinde giiriiltiiye duyarhdir.

Optik koherens tomografisi (optical coherence tomography, OCT), 15181n sacilma
ozelliklerini kullanarak mikron seviyesinde goriintiiler olusturur. Retina taramalar1 ve
damar incelemelerinde yaygin kullanilir. Yiiksek ¢oziiniirliikli 3 boyutlu goriintiiler
tiretir.  Fourier-domain rekonstriiksiyon yontemleri kullanilir.  Pozitron emisyon
tomografisi (positron emission tomography, PET) radyoaktif izotoplar kullanarak
metabolik aktivitenin Ol¢iilmesini saglar. Kanser teshisinde yaygin olarak kullanilir.
Molekiiler diizeyde goriintiileme yapabilir. Tek foton emisyon bilgisayarli tomografi
(single-photon emission computed tomography, SPECT), PET’e benzer sekilde
radyoaktif izotoplar kullanarak organ fonksiyonlarmmi olcer ancak farkli dedektor
sistemlerine sahiptir. Kalp ve beyin fonksiyonlarmin &l¢iilmesinde kullamlir. Iteratif

algoritmalar ile rekonstriiksiyon yapilir.

2.1.4.2 Manyetik rezonans goriintiileme

MRI, giiclii manyetik alanlar ve radyo dalgalari kullanarak viicuttaki protonlarin
hareketlerini inceler. ~ MRI cihazlari, viicut icindeki dokular arasindaki farkli

proton dizilimlerinden elde edilen sinyalleri dlcerek yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler
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olusturur. Iyonlastiric1 radyasyon icermez, bu yiizden giivenlidir. Beyin, kaslar, bag

dokular gibi yumusak dokularin detayli goriintiilenmesini saglar.

MR cihaz1 aslinda dogrudan bir goriintii cekmez. Onun yerine, goriintiiniin Fourier
doniigiimiinii yani frekans bilesenlerini 6lger. Bu doniisiim MR cihazinin topladig:
sinyallerin dogal sonucudur. [7]. Toplanan sinyallere gore goriintiiniin gelisimi sekil

2.5 iizerinden goriilebilir.

Fourier Uzay!

Gergek Uzay

Sekil 2.5: K-uzay1 ve uzay domaini goriintii gelisimi.

MR’deki gozlem siireci su sekilde modellenebilir:

y=M-Z(x)+n (2.11)

Bu denklemde:

x: Rekonstriiksiyonunu yapmak istedigimiz orijinal goriintii,
e .7 (x): Goriintiiniin 2 boyutlu Fourier doniisiimii,

e M: Alt 6rnekleme maskesi hangi frekans bilesenlerinin 6l¢iildiigiinii belirler (yani

bazi k-uzay1 noktalart alinmaz; bu da tarama siiresinde hiz kazanci saglar),

y: Olgiilen k-uzay1 verisi (g6zlem),

n: Olgiim giiriiltiisii (genellikle kompleks Gauss giiriiltiisii).

Bu baglamda, gozlem operatorii A su sekilde tanimlanir:
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A(x) =M - Z(x) (2.12)

Bu operator dogrusaldir ve ¢iktis1 kompleks degerlidir.

Z (x)” 1 tammlamak istedigimizde ise MRI "1n temellerine inmemiz gerekir. MRI’nin
temelinde, protonlarin manyetik alandaki donme hareketi bulunur. Protonlarin onsel

hareketi Larmor frekansi ile tanimlanir.

@ = ¥By (2.13)

Burada:

— @y, Larmor agisal frekansini,
— 7, jiroskopik orani,

— By, ana manyetik alanin siddetini temsil eder.

Bu frekansta protonlara uygulanan radyo frekansi darbeleri, proton spinlerini enerji

seviyeleri arasinda uyararak ¢cekirdek manyetik rezonansi olusturur.

Gelen MRI sinyali su sekilde modellenebilir:

N—-1N-1

Flmn =Y Y plxyl o2 (W) (2.14)
x=0 y=0

Burada:

— F (ky,ky), k-uzayinda elde edilen sinyali,
— p(x,y), Uzaydaki proton yogunluk fonksiyonunu,

— M, N: Goriintiiniin yatay ve dikey boyutlar1 temsil eder.

Bu ifade, 2D Fourier doniisiimiine esdegerdir. MRI goriintiileri, bu sinyallerin ters

Fourier doniistimii ile elde edilir:
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1 N—1N-1 ] I
Pyl =5 Y, ¥ Flmn]- 2 (H+5) (2.15)
N m=0 n=0
Bu yontem, tam Orneklenmis k-uzayi verisi i¢in uygundur ancak hizlandirilmis

taramalar i¢in daha gelismis teknikler gereklidir.

2.1.4.3 Fotoakustik goriintiilleme

Fotoakustik goriintiileme, lazer 15181 ile viicuttaki dokularin optik 6zelliklerini inceler
ve bu 15181n emilimiyle olusan ultrason dalgalarini algilayarak goriintii olusturur.
Yiiksek kontrast ve ¢oziiniirliik saglar. Kan damarlari, timorler ve beyin fonksiyonlari
gibi yapilarin goriintiilenmesine uygundur.  Ultrason ve optik goriintiillemenin
avantajlarim birlestirir. Fotoakustik goriintiilemede ham veriler, dalgalarin zaman ve
uzaydaki yayilimini iceren sinyallerdir. Ancak bu sinyaller dogrudan yorumlanabilir
degildir.  Goriintii rekonstriiksiyonu, bu ham verileri isleyerek anatomik veya
fonksiyonel goriintiiler elde etmeye yarar. Yine yukaridaki uygularda bahsedildigi gibi

Fourier Doniisiimleri ve filtreleme teknikleri kullanilir.

2.1.4.4 Ultrasonografi

Ultrason, yiiksek frekansl ses dalgalari kullanarak organlarin ve dokularin goriin-
tillenmesini saglar. Gercek zamanli goriintilleme yapabilir. Radyasyon igermez,
hamilelik takibi gibi hassas alanlarda kullanilir. Ultrason siirecinde iiretilen ses
dalgalar1 dokulara carparak geri yansir. Geri donen yankilar, prob tarafindan toplanir
ve mesafeler hesaplanir. Ampiiliit bilgisi, gri seviyelerine doniistiiriilerek doku yapilari
gorsellestirilir.  Yiiksek yanki iireten sert dokular beyaz, diisiik yanki iireten sivilar
ise karanlik olarak goriintiilenir. Kisacas1 goriintii rekonstriiksiyonu, ham akustik

sinyalleri tibbi olarak anlamli goriintiilere doniistiirerek tan1 koyulmasini kolaylastirir.

Tibbi goriintiileme teknikleri, farkli dokularin ve hastaliklarin detayli bir sekilde
analiz edilmesine olanak tanir. Bu siirecte goriintii rekonstriiksiyon algoritmalari,
goriintii kalitesini artirmak ve hizli tarama siirecleri saglamak icin kritik bir rol oynar.
Geleneksel algoritmalarin yani sira yapay zeka ve derin 6grenme tabanli teknikler,

modern tibbi goriintiilemenin gelecegini sekillendirmektedir.
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2.2 Goriintii Restorasyonu

Gorlintii restorasyonu, cesitli faktorler nedeniye bozulmus goriintiileri kurtarmay1
amaglayan, goriintii islemenin 6nemli bir yoniidiir. Bu iglem goriintiileri orijinal

durumlarina geri dondiirmek icin giiriiltii ve bulaniklik gibi kusurlar diizeltmeyi icerir.

Gorlintii  restorasyonu, goriintii  yakalama veya iletimi sirasinda ortaya c¢ikan
giiriilti ve bulaniklik gibi sorunlar1 ele alarak mevcut goriintiilerin kalitesini
iyilestirmeye odaklanir. Ham verilerden bir goriintiiniin olusturulmasiyla ilgilenen
rekonstriiksiyonun aksine, restorasyon bir goriintiiniin zaten mevcut oldugunu ancak
tyilestirilmesi gerektigini varsayar. Wiener filtreleme gibi yontemler bu alanda yaygin

olarak uygulanir [14].

Gozlem operatorii, gercek goriintiiniin nasil gézlemlendigini yani nasil bozuldugunu

matematiksel olarak tanimlar.

y=Hx+n (2.16)

x: Gergek goriintii

H: Gozlem operatorii (bozulma islemini temsil eder)

n: Giirtilti (6rnegin Gauss giiriiltiisii)

y: Gozlemlenen (bozulmus) goriintii

Bu modelde amag, sadece y (bozulmus goriintii) elimizdeyken, x’1 (gercek goriintii)

tahmin etmeye ¢alismaktir.

2.2.1 Goriintii restorasyonuna olan ihtiyac

Restorasyon, ozellikle giiriiltii giderme, bulaniklik diizeltme ve diger bozulmalarin
onarillmas1 gibi iglemleri icerir. Bu yOntemlere olan ihtiyact su basliklar altinda

inceleyebiliriz:
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e Giiriiltii ve bozulmalarin azaltilmasi Goriintiiler, cesitli nedenlerle giiriiltiiye
maruz kalabilir. Ozellikle diisiik 151k kosullarinda veya veri iletiminde giiriiltiiler
olusabilir. Bu tiir bozulmalar, goriintii kalitesini diisliriir ve yanls sonuglara yol
acabilir. Restorasyon teknikleri, bu tiir giiriiltiileri ortadan kaldirarak daha net
goriintiiler elde edilmesini saglar. Sekil 2.6’da goriilecegi gibi, ornegin Gauss
giiriiltiisii ya da tuz ve karabiber giiriiltiisii gibi tiirler, restorasyon algoritmalari ile

ortadan kaldirilabilir.

4

Sekil 2.6: Giiriiltii giderme.

e Bulamikhik giderme Bulaniklik, genellikle hareket veya odaklama hatalar1 ne-
deniyle goriintiilerde meydana gelir. Ozellikle tibbi goriintiilemede, bulaniklagmis
goriintiilerin netlestirilmesi, dogru teshisler i¢in hayati 6neme sahiptir. Sekil 2.7

de bulaniklik giderildigi bir 6rnek goriilebilir.

Sekil 2.7: Bulaniklik giderme.

2.2.2 Teknikler

Goriintii restorasyonu problemlerine yonelik gelistirilen yontemler, tarihsel olarak
klasik sinyal igsleme tekniklerinden derin 6grenme temelli modellere dogru evrilmistir.

Bu boliimde, restorasyon problemlerinde kullanilan temel teknikler iki ana bashk
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altinda incelenmektedir: konvoliisyonel filtreleme ve frekans domaini tabanlh

yaklagimlar.

2.2.2.1 Konvoliisyonel filtreleme teknikleri

Goriintiideki bulanikliklarin ve giiriiltiilerin azaltilmasi i¢in kullanilan temel teknikler-

den biridir.

Mey) = ()= Y Y fliigle—iy—J) @17

I=—00 J=—00

Burada:
e f(x,y), giris goriintiisiinii,
e g(x,y), filtreleme gekirdegini,

e h(x,y), filtrelenmis goriintiiyli temsil eder.

Bu islem, f(x,y) gortntiisiniin her bir pikselinin, g(x,y) g¢ekirdegiyle carpilip
toplandig1 bir islem olarak yapilir. Konvoliisyon islemi, genellikle bir goriintii tizerinde
hareket eden bir cekirdek kullanilarak gerceklestirilir. Ornek olarak 3 x 3 boyutundaki

Gaussian filtresi su sekilde olabilir:

L2
g=1c |2 42 (2.18)
121

Bu tekniklerin en onemli avantaji hesaplama agisindan diisiik maliyetli olmalaridir.
Ancak 6grenmeye dayali olmadiklari i¢in bozulmanin tiiriine ve derecesine gore hassas
sekilde uyarlanamazlar. Ayrica yiiksek seviyeli yapisal bilgileri modelleyemedikleri
icin karmagik bozulmalarda sinirli basar1 gosterirler [14]. Ornegin yukaridaki filtre,

gorilintiiyli yumusatarak giiriiltiiyli azaltir ancak ayn1 zamanda netligi de azaltir.
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2.2.2.2 Frekans domaini teknikleri

Fourier doniisiimii gibi yontemlerle, goriintiilerin frekans bilesenleri iizerinde islem
yaparak giiriiltii azaltilabilir. Bu islemde, genellikle alcak geciren filtreler, yiiksek

geciren filtreler veya band-pass filtreler kullanilir.

tH ()

= 4

— T _HC {_} H(j
Sekil 2.8: Ideal algak geciren filtre.

Giirtiltiiyli ifade eden algak frekanslarin filtrelendigi bir yontemi Ornek olarak
verebiliriz. Goriintiiyii frekans domenine doniistiiriien Fourier doniisiimii ve frekans
domeninden geri doniistiiren ters Fourier doniisimii yontemlerinin matematiksel

ifadelerini goriintii rekonstriiksiyonu boliimiinde verilmisti.

u2+v2 )

H(u,v) = e7< 202 (2.19)

Burada:

e H(u,v), diisiik geciren filtreyi,
e 0, filtre genigligini temsil eder.
Bu filtre, yiiksek frekansli detaylar1 (kenarlari, giiriiltiiyli) bastirarak, goriintiiyii

yumusatir.  Ancak bu kisimda daha iyi bir filtreleme sunan Wiener Filtresine

deginmeden ge¢cmemek gerekir.
Wiener filtreleme

Wiener filtreleme, goriintiileri giiriiltiiden temizlemek icin kullanilan istatistiksel bir
tekniktir. Bu yOntem, giiriiltiilii bir sinyalin veya goriintiiniin, orijinal sinyaline en
yakin halini elde etmek i¢in kullanilir. Wiener filtresi, genellikle sinyalin ve giiriiltiiniin

ortalama kare hatasini minimize etmeyi amaclar.
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Wiener filtresi, F(u,v) Fourier doniisiimiine sahip bir goriintii iizerinde su sekilde

tanimlanabilir:
H 2
Glu,v) = | (L;’V)L(H)F(u,v) (2.20)
[H (u,v) 2+ g
Burada:

e (u,v), Wiener filtresi ile elde edilen frekans bilegenlerini,
e F(u,v), girig goriintiisiiniin Fourier doniisiimiini,

e H(u,v), sistem transfer fonksiyonunu,

S¢(u,v), orijinal goriintiiniin gii¢ spektrumunu,

o S,(u,v), girtiltiiniin gli¢ spektrumunu temsil eder.

Wiener filtresi, ¢ikis frekans bilesenini, giris goriintiisiiniin frekans bilesenleri ile

giirtiltii seviyesini dikkate alarak hesaplar.

Frekans domaini yOntemleri teorik olarak giiclii olsalar da, lokal detaylarin
korunmasinda yetersiz kalabilirler. Ayrica, bozulmanin frekans spektrumunda acikca
ayirt edilemedigi durumlarda filtreleme islemi istenilen sonucu veremeyebilir. Bu
nedenle, son yillarda bu yaklasimlar cogunlukla 6grenme tabanli yontemlerle hibrit

sekilde kullanilmaktadir [15].

2.2.3 Uygulama alanlan

Goriintii restorasyonu, c¢ok sayida uygulama alaninda kritik rol oynamaktadir.
Ozellikle bozulmus, eksik ya da diisiik kaliteli gorsellerin iyilestirilmesi, hem insan
gozilyle yorumlamay:r hem de makine tabanli analizlerin dogrulugunu dogrudan

etkilemektedir. Bu yontemlerin uygulama alanlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Tibbi goriintilleme : Tibbi goriintilleme sistemleri (MRI, CT, PET gibi) sensor
limitleri, hasta hareketleri veya cevresel faktorler nedeniyle eksik veya bozulmus

veri iretebilir. Bu nedenle, elde edilen goriintiilerin tanmi icin yeterli kalitede
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olabilmesi adina restorasyon teknikleri yaygin sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle
metal artefakt azaltma (metal artifact reduction, MAR), hareket diizeltme ve giiriiltii

giderme gibi iglemler, klinik dogruluk acisindan biiyiik onem tasir [16].

Uzay ve uydu goriintiileme : Uydu ve hava goriintiileri atmosferik bozulmalar,
sensOr giriiltiisii ve sikigtirma hatalar1 gibi nedenlerle kalite kaybina ugrayabilir.
Gorlintii restorasyonu burada hem netlik artirrmi hem de spektral veri iyilestirme
acisindan 6nem tagir. Ozellikle siiper ¢oziiniirliik teknikleri ile diisiik ¢oziiniirliiklii

uydu goriintiileri detayli analizler i¢in uygun hale getirilebilir [17].

Tarihi fotograf ve sanat eserlerinin restorasyonu : Tarihi fotograflar ve sanat
eserleri, zamanla cesitli bozulmalara ugrayabilir. Fiziksel asinma, cizikler, renk
kayb1 veya yaniklar, bu tiir eserlerin detaylarinin kaybolmasina yol acabilir.

Gortintii restorasyonu, eski eserlerin dijital ortamda onarilmasini saglar.

Giivenlik ve gozetim sistemleri : Giivenlik kameralan tarafindan kaydedilen
goriintiiler bazen bozulabilir . Bu, suglarin tespiti veya giivenlik tehditlerinin
analiz edilmesi i¢in zorluklar yaratir. Gorlintii restorasyonu, giivenlik sistemlerinde
kaydedilen goriintiilerin iyilestirilmesi i¢in yaygin olarak kullanilir. Bulaniklagmis
giivenlik goriintiileri, daha net hale getirilerek olaylarin detaylar1 net bir sekilde

gozlemlenebilir.

Endiistriyel goriintiileme ve denetim : Endiistriyel alanlarda, iiretim siire¢lerinde
kullanilan goriintiileme sistemleri, kalite kontrol ve hata tespiti icin kullanilir.
Endiistriyel goriintiilerde, bozulmug veya diisiik kaliteli bolgeler restorasyon

teknikleriyle diizeltilerek hatalarin dogru bir sekilde tespit edilmesi saglanir.

Film endiistrisi : Sinema ve televizyon endiistrisinde eski filmlerin restorasyonu,
tarihsel ve kiiltiirel mirasin korunmasi agisindan 6nemlidir. Ayni zamanda, eski
veya bozulmus filmler dijital ortamda restorasyon teknikleriyle daha izlenebilir hale
getirilir. Eski filmler zamanla solmus renkler ve zayif 151k kosullar1 nedeniyle netlik

kaybina ugrayabilir. Restorasyon teknikleriyle bu unsurlar diizeltilir.

Otomotiv ve ulasim endiistrisi : Otomotiv endiistrisinde, araglarin kameralari

tarafindan kaydedilen goriintiilerde, yol durumlari, kazalar veya diger giivenlik
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olaylar1 kaydedilebilir. Bu goriintiilerdeki bozulmalar, restorasyon teknikleriyle

diizeltilerek, daha net analizler yapilabilir.

Temel olarak her iki siirecte goriintiiniin daha iyi bir formuna ulagsmak amaclanir.
Goriintii  rekonstritkksiyonu zaten elimizde olmayan goriintiileri, eksik verileri
tamamlamaya, gOriintiiyli orijinal haline en yakin formuna ulastirmaya calisirken,
goriintii restorasyonu var olan goriintii iizerinde olusan bozulmalar1 gidermeye calisir.
Her iki teknik de bazi alanlarda kritik Oneme sahiptir ve gelisimi de 6nem arz
etmektedir. Teknolojinin ilerlmesi ile derin 6grenme uygulamalar1 da bu tekniklerin

ilerlemesine biiyiik katki saglamiglardir.

2.2.4 Onemli uygulamalar

Bu noktada goriintii restorasyonunun tanimini ve rekonstriiksiyondan farkini tekrar
hatirlamak gerekir. Rekonstriiksiyon, parcali ya da ham verilerden goriintiiniin
olusturulmast siirecidir. Bu siire¢ genellikle sensor diizeyinde baslar ve goriintiiniin
temel yapitaglarini inga eder. Restorasyon ise halihazirda var olan fakat bozulmus bir
goriintiiyii 1yilestirme siirecidir. Bu bozulma giiriiltii, bulaniklik, eksik veri gibi cesitli
nedenlerden kaynaklanabilir. Dolayisiyla restorasyon, rekonstriiksiyonun bir pargasi
olabilir ya da ondan tamamen bagimsiz bir diizeltme siireci olarak uygulanabilir.
Asagida restorasyonun uygulandigi kritik alanlar ve bu alanlarda 6ne ¢ikan yontemler

aciklanmaktadir.

2.2.4.1 Giiriiltii giderme

Giirtiltii giderme, bir goriintiideki istenmeyen rasgele bilesenlerin (giiriiltii) azaltilmasi
veya ortadan kaldirilmasi iglemidir. Bu siire¢, gozlemlenen f giiriiltiilii goriintiiden
orijinal goriintii #’yu tahmin etme problemidir. Bu baglamda gozlem modeli genellikle

su sekilde ifade edilir:

f(x) =u(x)+n(x) (2.21)
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burada n(x), siklikla sifir ortalamali Gauss giiriiltiisii olarak modellenen rastgele
giiriiltii terimidir. Giiriiltii giderme probleminin ¢6ziimii, giiriiltii bilesenini baskilamak
ve asil yapisal bilgiyi korumak iizerine kuruludur. Giiriiltii giderme alaninda cesitli

kritik yontemler asagidadir [18].
Istatistiksel ve Bayesci Yontemler

Bayesci cercevede, orijinal goriintii u bir olasilik dagilimina sahiptir ve amac, gézlem
f verildiginde bu dagilimin bir fonksiyonel tahminini elde etmektir. Genellikle

maksimum art¢il kestirimi (maximum a posteriori, MAP) kullanilir:

i = argmax p(ulf) = argmax p(f|u)p(u) (2.22)

Burada p(f|u) gbzlem modeli, p(u) ise onciil modeldir. Gauss giiriiltii varsayimi

altinda p(f|u) o< exp (—%) olur. Bu durumda, MAP c¢oziimii su varyasyonel
formiilasyona indirgenir:
. .1 2
i = argmin EHf_”H + AR(u) (2.23)
u

burada R(u), genellikle goriintiiniin diizgiinliigiinii kontrol eden bir regiilarizasyon

terimidir. A, veri ile onciil arasindaki dengeyi kontrol eder.
Varyasyonel yontemler

Toplam varyasyon, Ozellikle kenar koruyucu giiriiltii giderme uygulamalarinda
etkilidir. Rudin-Osher-Fatemi (ROF) modeli bu baglamda klasiklesmis bir 6rnektir
[19]:

1
ﬁ:argmin{EHf—th%—l-l/]Vu]dx} (2.24)

Bu modelde [|Vu| terimi, gorintii gradyaninin L; normudur ve kenarlarin
korunmasina olanak tanir. Bu fonksiyonel, Euler-Lagrange denklemleri veya ilkel ikili

algoritmalar ile ¢oziiliir.

30



Anisotropik difiizyon

Anisotropik difiizyon, goriintiideki yapisal ozellikleri (6zellikle kenarlar1) koruyarak
giirliltiiyli gidermeyi amaglayan, yon bagimh bir difiizyon siirecidir. Perona ve Malik

tarafindan Onerilen bu yontem, klasik 1s1 denkleminin modifiye edilmis halidir [20]:

d

8—;‘ =V (c(x,,£)Vu) (2.25)
Burada u(x,y,t), t zamaninda goriintii degerini; ¢(x,y,t) ise yerel goriintii 6zelliklerine
bagh olarak degisen difiizyon katsayisim temsil eder. Bu katsayi, genellikle

goriintiiddeki kenar bolgelerinde difiizyonu azaltacak sekilde tanimlanir.

Perona ve Malik, difiizyon katsayisini goriintii gradyanina bagl olarak iki farkl sekilde

onermistir:

Vu|\*
c(|Vu|):eXp<— (V?)) o C(Vu)@ (2.26)

Burada K parametresi, kenar ile giiriiltii arasindaki ayrimi kontrol eder. Kiiciik

gradyan biiyiikliiklerinde ¢ yiiksek kalir (difiizyon serbest), ancak biiyiik gradyanlarda

(kenarlarda) c diiser ve difiizyon sinirlandirilir.

Anisotropik difiizyon, ozellikle tibbi goriintiileme ve mikroskopi gibi kenar bilgisi

kritik olan alanlarda siklikla tercih edilen giiclii bir yontemdir.
Lineer olmayan ve veri tabanh Yontemler

Yerel olmayan ortalamalar ( non local means, NLM) yontemi, piksellerin lokal
komsulugu yerine tiim goriintiideki benzer alanlar1 karsilastirarak agirlikli ortalama

alir. Agirliklar, alanlar arasindaki 6klidyen mesafeye gore belirlenir:

o2
wi) =exp (~1EEE) i = Tutore) e

2
h yeQ
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Blok eslestirme ve 3 boyutlu filtreleme (block matching and 3 dimensional filtering,
BM3D) yontemi ise benzer bloklarin bir araya getirilerek 3 boyutlu uzayda islenmesi

esasina dayamir [21]. ki asamali caligir:

e Sert esikleme ile temel tahmin

e Wiener filtreleme ile iyilestirme

Bu yontem, dogrusal olmayan fakat yapisal bilgiyi koruyan bir yaklagimdir.
Derin 6grenme yaklasimlari

Giirtiltti giderme, artik derin 6grenmenin en bagarili oldugu alanlardan biridir.
Ozellikle giiriiltii haritas1 6grenerek, aglar dogrudan u = f — Ag(f) seklinde orijinal
goriintiiyli tahmin edebilir. Giiriiltii giderici konvoliisyonel sinir aglart bu yaklagimi

temsil eder [8]. Egitim, asagidaki gibi MSE kaybi {izerinden yapilir:

L0)=Es,[|4(f) — (f —u)|*] (2.28)

U-Net gibi encoder-decoder tabanli aglar, ¢cok olgekli detay ¢ikarimi sayesinde hem

yapisal hem de diisiik frekans bilgilerini bagarili bicimde yakalayabilir.

2.2.4.2 Bulamklhik giderme

Bulaniklik giderme, bir goriintiide bulanikliga neden olan bozulmay1 tersine ¢evirme
islemidir. Bu tiir bozulmalar, kamera hareketi, nesne hareketi veya optik sistemin
sinirlamalari gibi nedenlerle olusur. Matematiksel olarak bulanik bir goriintii f, orijinal

goriintii #’nun bulaniklik ¢ekirdegi k ile konvoliisyonu sonucunda elde edilir [22]:

f(x) = (k*xu)(x)+n(x) (2.29)

Burada x, konvoliisyon islemini; n(x) ise genellikle sifir ortalamali Gauss giiriiltiisiinii

temsil eder. Amac, f gozleminden u ve kimi zaman bilinmeyen k’y1 geri kazanmaktir.
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Istatistiksel yontemler: MAP ve olasihk formiilasyonu

Bayesci yaklagimla, orijinal goriintii u ve bulaniklik ¢ekirdegi & icin p(u|f) veya
p(u,k|f) gibi kosullu olasihik dagilimlari maksimize edilerek ¢oziim elde edilir.

Giiriiltiiniin Gauss dagiliml oldugu varsayilirsa, MAP ¢oziimii su sekildedir:

0= arg max pulf) = arg max p(flu)p(u) (2.30)

Bu ifade negatif logaritma alinarak varyasyonel bir enerji fonksiyonuna doniistiiriiliir:

ﬁ:argm&n{%”k*u—f”%—k)ﬂ(u)} (2.31)

Burada R(u) regiilarizasyon terimidir.
Varyasyonel yontemler

ROF modelinin genisletilmis hali olan varyasyonel bulaniklik giderme modelinde

amac, veri tutarlilig1 ve diizgiinliik terimlerinin dengelenmesidir:

1
ﬁ:argmin{iﬂk*u—f\]%%—l/|Vu\dx} (2.32)
u

Bu model, bulaniklig1 tersine c¢evirmeye calisirken aym1 zamanda kenarlarin
korunmasina olanak tanir. Bu tiir fonksiyoneller genellikle Fourier domaininde
optimizasyon, carpanlarin alternatif yon yontemi (alternating direction method of

multipliers, ADMM), ya da ilkel ikili algoritmalar ile ¢oziiliir [23].
Frekans Uzay:1 Yontemleri: Wiener Filtreleme

Lineer bulaniklik varsayimi altinda, Wiener filtresi frekans uzayinda bulanikligi tersine

cevirmek i¢in kullanilir:

A K* (o)
U(w)= —F(w) (2.33)
(@) + 552

Burada K(w), bulaniklik cekirdeginin Fourier doniisiimiinii; S,(®), orijinal

goriintiiniin giic spektral yogunlugunu; 62, giiriiltii varyansini temsil eder.
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Derin 6grenme tabanh yontemler

Son yillarda, derin konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN) ve transformer mimarileri
bulaniklik giderme problemlerinde ¢i1gir agmustir. Ozellikle ugtan uca (end-to-end)
modeller, dogrudan f — i haritalamasim Ogrenir. Egitim siireci asagidaki gibi bir

regresyon kaybi iizerinden tanimlanir:

L(0)=E(ru [l46(f) —ull?] (2.34)

Bulaniklik giderici ¢ekismeli iiretici ag (deblurring generative adversarial network,
DeblurGAN) ve coklu bolge algilama sinir ag1 (multiple region perception neural
network, MPRNet) gibi mimariler ¢ok 0l¢cekli bilgi c¢ikarimi ve genisletilmis
konvoliisyon gibi tekniklerle hem hareketli bulanikliklart hem de gauss bulanikliklarini

basarili sekilde ¢ozebilir [24]-[26].

2.2.4.3 Mozaik ¢cozme

Mozaik ¢ozme, dijital kameralarin tek bir renkli sensor ile tam renkli goriintii elde
etmesini saglayan Bayer desenli goriintiilerden eksik renk bilesenlerini geri kazanma
islemidir. Cogu dijital kamerada goriintii, bir Bayer filtresi aracilifiyla piksellere
sadece tek bir renk (kirmizi, yesil veya mavi) gelecek sekilde alinir. Bu mozaik
yapidan tam renkli goriintii iretmek icin her pikseldeki eksik iki renk kanali tahmin

edilmelidir [27].

Bayer desenli gozlem f, ideal renkli goriintii u = (ug,uc,up) nin bir alt 6rneklenmis

hali olarak modellenebilir:

f(x) =M(x) ©u(x) (2.35)

Burada M(x), piksel konumuna bagli renk filtresini belirten maske; ©, eleman bazli

carpma (Hadamard carpimi) islemidir. Amag, f’ten u’yu geri kazanmaktir.

Dogrusal enterpolasyon yontemleri
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[k yontemlerden biri olan bilineer enterpolasyon, her pikselin eksik renk bilesenlerini
cevresindeki bilinen piksellerin ortalamasiyla tahmin eder. Bu yaklasim hizlidir fakat

kenarlarda renk gecislerinde artefaktlar olusturabilir.
Varyasyonel yontemler

Daha gelismis yontemler, toplam varyasyon gibi diizgiinliik terimlerini kullanarak
daha keskin kenarlar iiretir. Bu yontemlerde genellikle bir enerji fonksiyonu minimize

edilir:

ﬁ:argmin{%HM@u—fH%—l—l Y /\Vuc(x)|dx} (2.36)

c€{R.G.B}

Burada Vu, her renk kanalinin gradyanin ifade eder. Bu model, renk kanallar

arasindaki diizgiinliigii korurken veriye sadakati de saglar.
Ortak gradyan ve kenar yonelimli modeller

Baz1 yontemler renk kanallar1 arasinda gradyan benzerliginden faydalanarak kenar
yonelimli enterpolasyon yapar. Ornegin, yesil kanalin kenar yonii tahmin edilip

kirmiz1 ve mavi kanallarda bu yon boyunca enterpolasyon yapilabilir.
Istatistiksel yaklasim: MAP tabanh mozaik cézme

Bayesc¢i yaklasimda, MAP tahmini ile mozaik ¢6zme yapilir. Bu durumda:

i = argmax p(ulf) = argmax p(flu) - p(u) (2.37)

Bu yaklagimda p(u) oncel bilgiyi (6rnegin dogal goriintii istatistiklerini), p(f|u) ise
gozlem modelini temsil eder. Genellikle bu ifadeler logaritmik formda optimizasyon
problemlerine doniistiiriiliir.

Derin 6grenme tabanh yontemler

Yeni nesil mozaik ¢6zme yontemleri, CNN veya doniistiiriicii temelli aglar ile uctan
uca 6grenilir. Model, Bayer desenli goriintiiyli dogrudan tam renkli bir goriintiiye

doniistiiriir:
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L(0)=E(ru [I46(f) —ull?] (2.38)

Burada .4, Ogrenilen mozaik ¢dozme modelini; 6 ise parametrelerini ifade eder.
Ozellikle DemosaicNet, U-Net tabanli yapilar ve 6z kontrol mekanizmalari bu alanda

yiiksek dogruluklar saglamaktadir.

2.2.4.4 Siiper coziiniirliik

Siiper ¢oziiniirlik, diisiik coziiniirliikli bir goriintiiden yiiksek coziiniirliiklii bir
gorlintiiniin elde edilmesini amaglayan bir goriintii iyilestirme problemidir. Bu

problem hem tekli goriintiiler icin hem de video gibi coklu kareler icin ele alinabilir.

Genel siiper c¢oziiniirlik modeli, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii x’in bir bozunum
isleminden gecerek diisiik ¢oziiniirliiklii gozlem y’ye doniistiiriilmesi olarak tanimlanir

[17,28]:

y=D(B(x))+n (2.39)

Burada:

e x: Gergek yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii,
e B(-): Bulaniklik operatorii,
e D(-): Alt 6rnekleme iglemi,

e n: Gozlem giiriiltiisiinii temsil eder.

Amac, sadece y verilmigken x’i yeniden tahmin etmektir.
Klasik yontemler

Klasik yontemler cogunlukla interpolasyon tekniklerine dayanir. En yaygin kullanilan
yontemler bikiibik ve bilineer interpolasyondur. Ancak bu yontemler siklikla keskinlik

kaybina ve artefaktlara yol acar.
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Ters problem yaklasim

Siiper ¢Oziiniirliikk, matematiksel olarak iyi tanimlanmamis bir ters problemdir.

Regularizasyonlu enerji minimizasyonu yaklasimi sikc¢a kullanilir:

£ = argmin { | D(B(x)) - y[l3 + A2 (x)} (2.40)
Burada Z(x), goriintiiniin diizgiinligii veya dogal istatistiklerine dayali bir
regularizasyon terimini temsil eder.
Bayesci yaklasimlar

Bayes kuramina gére MAP tahmini su sekilde ifade edilir:

X = argmax p(x|y) = argmax p(y|x) - p(x) (2.41)
X X
Bu formiilasyon altinda p(y|x) gozlem modeli, p(x) ise yiiksek c¢oziiniirliiklii
goriintiilerin 6nsel dagilimini temsil eder.
Derin 6grenme tabanh yontemler

Derin 68renme tabanli siiper c¢oziiniirlik, disiik c¢oziniirliiklii giristen yiiksek
coziiniirliiklii ¢ikist dogrudan 6grenen modelleri kapsar. En yaygin model ailesi
konvoliisyonel sinir aglaridir. Ornek bir L1 kaybu ile egitilen modelde optimizasyon su

sekilde yapilir:
Z(8) = Eqy [[|76(y) — 1] (2.42)

Burada %y, 6grenilen siiper ¢oziiniirlik modelini ve 6 ise parametrelerini ifade eder.

2.2.4.5 Gorintia tamamlama

Goriintii tamamlama diger adiyla i¢ boyama eksik, bozulmus veya silinmis bolgelere
sahip goriintiilerde bu bolgelerin ¢evresel igerik kullanilarak yeniden tahmin edilmesi
problemidir. Bu teknik, eski fotograflarin restorasyonu, obje ¢ikarma, metin silme ve

hata diizeltme gibi pek ¢ok uygulamada kullanilir.
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Goriintii tamamlama problemi, eksik piksellerin yer aldig1 bir maske fonksiyonu M ile

birlikte asagidaki sekilde formiile edilir [29,30]:

y=MOx+(1-M)On (2.43)

Burada:

e x: Gergek (tam) goriintii,

y: Gozlemlenen eksik (maskelemis) goriintii,

M: Aym boyutta ikili maske, M (i, j) = 1 ise piksel gozlemlenmistir, O ise eksiktir,

n: Glriiltii veya rastgele baslangic degeri,

®: Eleman bazli carpma operatorii (Hadamard ¢arpimi).

Amac, M ve y verildiginde, eksik bolgeleri en iyi sekilde tahmin eden bir X goriintiisii

tiretmektir.
Enerji tabanh yaklasimlar

Klasik yontemlerde, goriintiiniin eksik kisimlart diizgiinliik varsayimi altinda

doldurulur. Bu, bir enerji fonksiyonu ile asagidaki sekilde modellenebilir:

)Ezargmxin{HM(D(x—y)||%+7t%(x)} (2.44)

Burada Z(x), goriintii iizerindeki regularizasyon terimidir.
Istatistiksel ve Bayesci yaklasim

Bayesci cercevede, tam goriintiiniin MAP tahmini agsagidaki gibi hesaplanabilir:

£ = argmax p(x|y,M) = argmax p(y|x,M) - p(x) (2.45)
X X

Bu formiilasyonda p(x) goriintii 6nbilgisi (prior), p(y|x,M) ise gozlem modeli olarak

tanimlanir.
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Oriintii tabanl kopyalama yontemleri

Ozellikle dogal goriintiilerde, eksik bolgeleri doldurmak igin cevredeki benzer
oriintiilerin kopyalanmasina dayali teknikler kullanilir. Criminisi ve Perez gibi
arastirmacilarin ¢alismalar1 bu alanda Onciil yontemlerdir ve eksik bolgelere dogru

izotropik sekilde oriintii genisletilmesine dayanir. [30,31].
Derin 6grenme ile goriintii tamamlama

Derin 6grenme yaklasimlarinda, eksik bolgelerin global baglamdan Ogrenilerek
tamamlanmas1 hedeflenir. Bu tiir modellerde genellikle U-Net veya kodlayici-kod

coziicti mimarileri tercih edilir.

Kaybin tanimi1 ¢ogunlukla asagidaki gibi olur:

Z(60) =Em [I[(1-M) © (Fo (M Ox) —x)|1] (2.46)

Burada .#y maske uygulanmig gortintiiden eksik bolgeleri dolduran 6grenilmis bir

modeli ifade eder.

2.2.4.6 Metal artefakt azaltma

Metal artefaktlari, tibbi goriintiileme sistemlerinde, Ozellikle bilgisayarli tomografi
(CT) gibi X-1511 tabanh sistemlerde metal implantlar veya protezler gibi objelerin
goriintiilerinize neden oldugu bozulmalardir. Bu artefaktlar, goriintii kalitesini ciddi
sekilde bozarak tanilarin dogrulugunu diisiirebilir. Metal artefakt azaltma (MAR)

teknikleri, bu tiir bozulmalarin ortadan kaldirilmasina yardimci olur.

Metal objeler, X-1sinlarim giiglii bir sekilde yansittig1 ve emdigi i¢in, goriintiilleme
cihaz1 tarafindan tam olarak algilanamaz. Bu durum, metalin etrafinda isinlarin
sapmasina ve dagilimina neden olarak, cevresindeki bolgelerde yiiksek kontrastli,
bozulmus ve hatal1 goriintiiler olusturur. Metal artefaktlar genellikle yogun alanlar

ve cizgisel olusumlar olarak goriiliir [32,33].
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Matematiksel modelleme

Metal artefaktlarini matematiksel olarak modellemek, X-1s1n1 tomografisi sirasinda
meydana gelen 151nlarin metal obje etrafinda nasil degistigini anlamak i¢in 6nemlidir.
Metalin bulundugu bolgede, 1sinlar yiiksek miktarda sogurulmakta ve bu durum klasik

goriintiilleme modelinde 6nemli sapmalara yol agmaktadir.

Bununla birlikte, metal artefaktlart icin modelleme, 6zellikle asagidaki denklemlerle

ifade edilebilir:

I(x) = / T (x')e HEIAY gy (2.47)
Burada:

e /(x): X-1511 yogunlugunu,
e T(x'): Doku yogunlugunu,
e [i(x,x'): X-131n1 sogurma katsayisini (metal nesne nedeniyle artar),

e Ax: Isin yolu uzunlugunu temsil eder.

Metal artefaktlarin azaltilmasi i¢in amag, p(x,x’) fonksiyonunu metalin etrafindaki

bolgeyi dogru sekilde modelleyebilecek sekilde iyilestirmektir.
Metal artefakt azaltma yontemleri

MAR teknikleri, genellikle goriintii iyilestirme ve yeniden yapilanma adimlarini igerir.

Asagidaki yontemler bu sorunu ¢ézmede yaygin olarak kullanilir:

e On islem: Metal artefaktlari, goriintiilerin islenmeden dnce maskelenmesi veya
onceden diizeltilmesi yoluyla azaltilabilir. Genellikle metal bolgelerdeki X-151m1

yogunluklari interpolasyon ile diizeltilir.

e Faz degistirme: Metalin neden oldugu faz degisimlerini diizeltmek icin 6zel
algoritmalar kullanilir. Bu, 6zellikle metalin ¢evresindeki dokularda daha net bilgi

elde edilmesini saglar.
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e Ileriye doniik modelleme ve interpolasyon: Metalin cevresindeki dokularin
dogru bir sekilde tahmin edilmesi icin ileriye doniikk modelleme teknikleri ve
interpolasyon yontemleri kullanilir.  Bu yontemlerde genellikle komsu piksel

bilgilerinden yararlanilir.

e Goriintii yeniden yapillandirma: Metal artefaktlar1 goriintiileme sirasindaki
yeniden yapilanma adimlarinda ortadan kaldirmak icin, ©zel rekonstruksiyon
algoritmalar1 uygulanir. Bu algoritmalar, metalin etrafindaki pikselleri yeniden

hesaplar.

e Genetik algoritmalar ve derin 6grenme yontemleri: Son yillarda, metal
artefaktlarinin azaltilmasinda genetik algoritmalar ve derin 6grenme modelleri
kullanilmaya baslanmistir. Bu modeller, bozulmusg goriintiilerden temiz veriler elde

etmek i¢in egitimli aglar kullanir.
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3. GORUNTU iSLEME ALANINDA DERIN OGRENME

3.1 Derin Ogrenme ve Yapay Sinir Aglarina Genel Bakis

Derin 6grenme, karmasik gorevleri ¢dozmek icin yapay sinir aglarini egitmeye
odaklanan yapay zekanin bir alt kiimesidir. Bu sinir aglari, beyin hiicrelerinin yapisini
ve iglevini taklit eden, birbirine bagh birden fazla katmanindan olusur. Her katman,
girig verilerinden belirli 6zellikleri ¢ikararak derin 6grenme modellerinin hiyerarsik

gosterimleri 6grenmesine olanak tanir.

Derin 6grenmedeki temel mimariler sunlari igerir:

e Konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN), goriintii gibi 1zgara formatinda olan verileri
islemek iizere tasarlanmig 6zel bir sinir ag1 sinifidir. Konvoliisyonel sinir aglari
kenarlar, dokular ve daha karmagik yapilar gibi desenlerin etkili bir sekilde
ogrenilmesini saglayan oOzelliklerin hiyerarsilerini ¢ikarmak ic¢in konvoliisyon
katmanlarindan yararlanir. Bu mimari, 6zellikle goriintii tanima, nesne algilama ve
diger bilgisayarli goriis islemleri icin uygundur. CNN’ler, LeCun ve arkadaglarinin
el yazistyla yazilmig rakam tanima konusundaki Oncii ¢alismalariyla baglayarak

derin 6grenme alaninin ilerlemesinde temel olmustur [34].

Konvollsyonel Sinir Aglari (CNN)

Girdi Konvoliisyon Alt Ornekleme Tam Baglantili Katman Cikti

6zellik Gikarimi Siniflandirma

Sekil 3.1: Konvoliisyonel sinir aglart mimarisi.
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e Tekrarlayan sinir aglar1 (recurrent neural networks, RNN), onceki zaman
adimlarindan bilgi yakalayan durumu koruyarak ardigik verileri islemek iizere
tasarlanmig bir yapay sinir ag1 sinifidir. Bu 6zellik onlar1 zaman serileri, dogal
dil isleme ve diger ardigik desenleri iceren gorevler icin etkili hale getirir. Ileri
beslemeli aglarin aksine, RNN’ler degisken uzunluktaki girdileri isleyebilir ve bu
da onlar1 konugma tanima, dil modelleme ve dizi tahmini gibi gorevler i¢in uygun

hale getirir [35].

Tekrarlayan Sinir Aglari (RNN)

Girdi Tekrarlayici Hiicreler

Sekil 3.2: Tekrarlayan sinir aglar1 mimarisi.

e Otokodlayicilar, giris verilerini bir alana sikigtirarak ve orijinal bicimine geri
yeniden olusturarak verilerin verimli temsillerini 68renmek iizere tasarlanmig bir
tir gdzetimsiz sinir ag1 mimarisidir. Girigi sikistirilmig bir temsile esleyen bir
kodlayicidan ve girisi bu temsilden yeniden olusturan bir kod ¢6ziiciiden olusurlar.
Bu modeller boyut azaltma, ozellik ¢ikarma ve veri giiriiltiisiinii giderme gibi

gorevler i¢cin yaygin olarak kullanilir [36].
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Otokodlayicilar

Kodlayic Latent Uzay Kod Coziicl

Kodlanmg Veri

Sekil 3.3: Otokodlayici mimarisi.

e Transformatorler, 6z bakim mekanizmalarindan yararlanarak sirali verileri
islemek lizere tasarlanmig giiclii bir sinir ag1 mimarisidir. Geleneksel tekrarlayan
veya evrigimli mimarilerin aksine, transformatorler tiim dizileri paralel olarak isler
ve hem kisa hem de uzun menzilli bagimlhiliklart etkili bir sekilde yakalar. Bu
yenilik, Ozellikle ¢ift yonlii kodlayici tabanli doniistiiriicti (bidirectional encoder
representations from transformers, BERT) ve 6nceden egitilmis iiretici doniistiiriicii
(generative pre-trained transformer, GPT) gibi modellerle dogal dil islemede ¢18ir
acici gelismelere yol agmuis, bilgisayar goriisii ve zaman serisi analizi gibi alanlara
da genigletilmigtir. Mimari ilk olarak Vaswani’nin "Attention Is All You Need" adli

c1g1r acici calismasinda tanitilmigtir [37].

Transformatérler
Gaok Bagl Dikkat
Mekanizmas lior Bosiomo
Girdi ——» (>
T T
Eklame ve Norm Eklema ve Norm :l
] Giku
Maskell Olasiliklan
Gok Basl Dikicat epicBes | NG fleri Besleme
Ciktn — ;‘
T T T
Eklame ve Norm Eklema vs Norm Eksme ve Norm M

Sekil 3.4: Transformatér mimarisi
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o Cekismeli iiretici aglar (GAN), ilk olarak Goodfellow tarafindan tanitilan bir
tiretken model sinifidir. Temel olarak biribiriyle rekabet halinde bulunan iki farkl
yapay sinir ag1 icermektedir. Uretici ag, gercek veri dagilimini taklit etmeyi
amaclayan veri Ornekleri olustururken, ayirict ag gercek ve lretilen Ornekler
arasinda ayrim yapmaya calisir. Bu diismanca siire¢, her iki ag1 da yinelemeli
olarak iyilestirmeye yonlendirir ve liretecin yiiksek kaliteli sentetik veri liretmesini
saglar. GAN’lar, gercek¢i ve yiiksek ¢oziiniirliiklii ¢iktilar tiretme yeteneklerini
gostererek goriintii sentezinde, stil transferinde ve veri arttirmada yaygin olarak

kullanilmiglardir. [38].

Uretici Cekismeli Aglar (GAN)

Egitim Verisi

@E]@H

@ r* Dogru
—> |
@ > Yanus

Ayirt Edici

A@DES
™ (&)@ N,
EEME [] - -
¥ (4] (] (E)

Uretici Uretilen Veri

Sekil 3.5: GAN mimarisi

Derin 0grenme, biiyiik veri ve yiiksek hesaplama giiciindeki ilerlemeler sayesinde
bircok alanda devrim niteliginde ¢coziimler sunmaktadir ve giderek daha énemli hale
gelmektedir. Artan hesaplama giicii ve biiyiik veri setleri ile birlikte, bu yontemler

bir¢ok alanda insan performansini agan ¢éziimler sunmaktadir.

3.2 Géoriintii Isleme Alanindaki Derin Ogrenme Uygulamalan

Derin 68renme, goriintii siniflandirma, nesne algilama, segmentasyon, iyilestirme ve
restorasyon gibi karmagik gorevlere son derece etkili ¢oziimler sunarak goriintii isleme
alaninda devrim yaratmistir. Bu doniisiim biiylik olciide, geleneksel goriintii isleme
tekniklerinden 6nemli 6l¢iide daha iyi performans gosteren konvoliisyonel sinir aglari,
cekigmeli iiretici aglar, otokodlayicilar ve son donemlerde 6zellikle transformatorler

gibi mimarilerdeki gelismeler sonuncunda gerceklesmistir.
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e Goriintii siniflandirmasi ve nesne algilama Konvoliisyonel sinir aglari, goriintii
siniflandirma ve nesne algilama uygulamalarinda olaganiistii sonuglara ulasmada
Oonemli rol oynamistir. Konvoliisyonel sinir aglari, manuel 6zellik miithendisligine
gerek kalmadan kenarlar, dokular ve nesne parcalar1 gibi 6zelliklerin mekansal
hiyerarsilerini otomatik ve uyarlanabilir bir sekilde 6grenmek iizere tasarlanmistir.
Bu yetenek, yiiz tanima, sahne smiflandirmasi ve daha karmagik gorsel tanima
gorevleri gibi gorevlerde iistiinliik saglamasmi olanak tanir [34]. Ornegin, bir
CNN mimarisi olan AlexNet, 2012 ImageNet yarismasini kazandi ve biiyiik olcekli

goriintii siniflandirmasinda derin 6grenmenin potansiyelini gosterdi [39].

Nesneleri yalnizca siniflandirmakla kalmayip ayni zamanda bir goriintii i¢inde
yerellestirmeyi de amaglayan daha zorlu bir uygulama olan nesne algilama ve daha
hizli bolge tabanli evrisimli sinir ag1 [40] gibi mimariler araciligiyla ileri seviyelere
tasindi. Bu mimariler, sinirlayici kutular1 ve sinif etiketlerini tek bir geciste tahmin
etmek i¢in konvoliisyonel sinir aglarin1 kullanir ve nesne algilamay1 daha verimli

ve Olgeklenebilir hale getirir.

e Goriintii boliitmlendirmesi Bir goriintiiyli anlaml bolgelere ayirmayi, 6rnegin 6n
plant arka plandan ayirmayi, iceren goriintii boliimlendirmesinde, derin 6grenme
sayesinde Onemli gelismeler yasandi. Tam konvoliisyonel aglar, U-Net ve maskeli
bolge tabanli evrigimli sinir ag1 segmentasyon gorevlerinde kullanilan popiiler
mimarilerdir. Bu modeller, tiimorler, organlar ve lezyonlar gibi yapilarin kesin
olarak belirlenmesinin tani ve tedavi planlamasi i¢in ¢ok 6nemli oldugu tibbi

goriintiilemede 6zellikle yararlidir.

Ornegin, U-Net mimarisi, nispeten kiiciik miktarda etiketli veriden yiiksek ¢oziiniir-
liikklii ¢ikti haritalar1 iiretmesine olanak taniyan evrisimli ve dekonvoliisyonlu
katmanlarin verimli kullanimi nedeniyle tibbi goriintii segmentasyonunda yaygin

olarak benimsenmistir [11].

e Goriintii geri yiikleme ve gelistirme Derin 6grenme modelleri, siiper ¢coziiniirliik,
giiriiltii giderme ve bulaniklik giderme gibi goriintii geri yiikleme uygulamalarinda
basartyla uygulanmustir. Ornegin, c¢ekismeli iiretici aglar (GAN), diisiik

¢Oziiniirliiklii girdilerden yliksek coziiniirliiklii goriintiiler iiretmek i¢in yaygin
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olarak kullanilir. Siiper ¢oziiniirliiklii iiretici ¢ekismeli aglar (super resolution
generative adversarial network, SRGAN) gibi GAN tabanli modeller, genellikle
gercek yiiksek c¢oziiniirliklii goriintiilerden ayirt edilemeyen keskin ve yiiksek

kaliteli sonuclar iiretir [13].

Tibbi goriintiilemede, MRI ve bilgisayarli tomografi taramalar1 gibi uygulamalarda
kritik 6neme sahip olan giiriiltiilii veya bozuk goriintiilerin kalitesini artirmak i¢in
derin 68renme yontemleri kullamilir. Giiriiltii giderici otokodlayicilar (denoising
autoencoder, DAE) ve cekismeli iretici aglar, goriintiilerin 6nemli yapisal
ayrintilarin1 korurken giiriiltiiyti gidermek i¢in kullanilir [36,38]. Bu teknikler, tibbi
goriintiilerin kullanilabilirligini ve yorumlanabilirligini 6nemli ol¢iide iyilestirerek

bunlar1 tani icin daha giivenilir hale getirmistir.

e Veri arttirma Cekismeli iiretici aglar, sanattan tibbi alanlara kadar ¢ok
cesitli uygulamalarda kullanilabilen gercekg¢i sentetik goriintiilerin olusturulmasini
saglayarak goriintii olusturma uygulamalarinda ciddi bir etkiye sahip olmustur.
GAN’lar, ozellikle verilerin yetersiz oldugu durumlarda egitim veri kiimelerini

yapay olarak genisletmek i¢in kullanilir.

Ornegin tibbi goriintiilemede egitim veri kiimelerinin ¢esitliligini ve boyutunu
iyilestirmek i¢in sentetik CT taramalart ve MRI verileri olusturmak igin
kullanilmigtir ve bdylece bu veri kiimeleri iizerinde egitilen modellerin performansi
artirdmistir [41]. Bu yaklasim, 6zellikle uzmanlagsmig tibbi alanlarda veri kithigi

sorunlarinin {istesinden gelinmesine yardimci olur.

Goriildiigii tizere, goriintii isleme alanindaki yapay zeka uygulamalari biiyiik basarilara
imza atmiglardir. Konvoliisyonel sinir aglari, ¢cekismeli iiretici aglar, oto kodlayicilar
gibi gelismis derin 6grenme mimarileri insan saghigim etkileyen uygulamalar dahil
bir ¢ok goriintii isleme uygulamasinda ¢igir agmistir. Derin 6grenme modellerinin
cok yonliiliigii, giderek daha karmasik ve yiiksek boyutlu verileri islemelerine olanak

tanimakta ve bu alanda uzun siiredir devam eden zorluklara ¢oziimler sunmaktadir.

3.3 Mevcut Yontemlerin Simirlamalar:
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Derin 6grenme modelleri cesitli alanlarda 6nemli ilerlemeler kaydetmis olsa da,
eksiklikleri yok degildir. Bu eksiklikler, 6zellikle saglik ve otonom sistemler gibi
yiiksek etkili alanlarda yaygin olarak benimsenmelerini engeller. Asagida mevcut

derin 6grenme yontemlerinin temel sinirlamalart verilmigtir:

e Veri bagimhhgi: Derin 6grenme modellerinin karsilagtigi en 6nemli zorluklardan
biri, biiyiik, yiiksek kaliteli veri kiimelerine asir1 bagimli olmalaridir. Etkili
modelleri egitmek genellikle ¢ok miktarda etiketli veri gerektirir ve bu, tibbi
goriintiileme, uzaktan algilama veya otonom siiriis gibi yiiksek kaliteli veri isteyen
alanlarda elde edilmesi zor bir durumdur. Verileri etiketleme siireci hem pahali
hem de zaman alicidir ve alan uzmanlig1 gerektirir. Ornegin, tibbi goriintiilemede,
nadir goriilen durumlar veya hastaliklar i¢in aciklamali veri elde etmek genellikle
bir darbogazdir ve veri bulmak zordur. Biiyiik veri kiimelerine olan bu bagimlilik,
bu sorunu bir dereceye kadar hafifletmeye yardimci olan transfer 6grenimi ve veri
artirma gibi yontemlerin gelistirilmesinin temel nedeni olmustur [42]. Ancak, bu

yaklagimlarin etkili olmasi icin hala 6nemli miktarda temel veriye ihtiyac vardir.

e Yorumlanabilirlik: Derin 6grenme modellerinin bir diger kritik sinirlamasi da
yorumlanabilirlik eksikligidir. Sinir aglari, 6zellikle derin modeller, karmasik
mimarileri ve karar alma siirecleri nedeniyle genellikle "kara kutular" olarak
tanimlanir. Saglik hizmeti veya otonom siiriis gibi yiiksek riskli uygulamalarda,
bir modelin belirli bir karara neden vardigini anlamak cok Onemlidir. Model
davranigini aciklayamama, 6zellikle modeller kritik uygulamalarda hata yaptiginda
etik ve yasal endiselere yol acar. Ornegin, bir derin 6grenme modeli tibbi bir
durumu yanlhs teshis ederse veya otonom bir aragta yanlig bir karar verilirse,
aciklanabilirligin eksikligi, nedeni belirlemeyi ve sorunu diizeltmeyi zorlastirabilir
[43]. Aciklanabilir yapay zeka teknikleri gibi derin 0grenme modellerinin
yorumlanabilirligini artirmak icin cesitli yontemler onerilmistir, ancak bu hala aktif

bir aragtirma alanidir.

e Genelleme: Derin 6grenme modelleri egitim veri kiimelerinde goriilmemis verilere
genelleme yapmakta zorlanirlar. Bu genelleme eksikligi, modelin egitim verilerinde

iyl performans gostermesine ancak yeni, goriilmemis verilerde kotii performans
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gostermesine yol acan asirt uyuma neden olabilir. Bu sorun, veri dagiliminin
zamanla degisebilecegi veya modelin cesitli ve Ongoriilemeyen ortamlarda
performans gostermesinin beklendigi gercek diinya uygulamalarinda ozellikle
sorun yaratir. [44]. Ornegin, bir popiilasyonda akciger kanserini tespit etmek icin
egitilen bir model, goriintiilleme protokollerindeki, hasta demografisindeki veya
hastalik sunumundaki farkliliklar nedeniyle bagka bir popiilasyona iyi genelleme
yapamayabilir. Bu sorunu ele almak i¢in ¢apraz dogrulama, diizenleme ve alan
uyarlamas1 gibi teknikler yaygin olarak kullanilir, ancak saglam genellemeyi

saglamak onemli bir zorluk olmaya devam etmektedir.

e Hesaplama maliyetleri: Derin 6grenme modellerini egitmek onemli hesaplama
kaynaklar1 gerektirir. Yiiksek hesaplama maliyeti, giiclii donanim, biiyiik miktarda
bellek ve uzun egitim siirelerine duyulan ihtiyactan kaynaklamir. Ek olarak,
bu modellerin bakimi da yiiksek biit¢eli bir altyap:r gerektirir. Bulut bilisim
platformlar1 bu kaynaklar1 daha erisilebilir hale getirmis olsa da, engelleyici
maliyetlerin varlifi devam etmektedir. Dahas1 son zamanlarda iligkili enerji
tiketimi nedeniyle biiyiik modelleri egitmenin cevresel etkisi, mevcut derin
ogrenme uygulamalarinin siirdiiriilebilirligi konusunda endiselere yol a¢cmuistir
[45]. Arastirmacilar, daha verimli mimariler gelistirmek veya hesaplama yiikiinii
azaltmak icin budama ve niceleme gibi tekniklerden yararlanmak gibi bu sorunlari

hafifletmenin yollarin aragtirmaktadirlar.

Derin 6grenme yontemlerinin kayda deger basarilarina ragmen, biiyiik veri kiimelerine
bagimlilik, yorumlanabilirligin eksikligi, genelleme zorluklar1 ve yiiksek hesaplama
maliyetleri gibi sinirlamalari, 6zellikle saglik hizmetleri ve otonom sistemler gibi
alanlarda yaygin olarak benimsenmeleri i¢in onemli engeller olusturmaktadir. Bir
yandan yiiksek performans gerekirken diger yandan bu siirlamalarin iistesinden
gelebilecek alternatif yaklasimlarin arastirilmasi gerektirmektedir. Umut vadeden
bir yon, diflizyon aglarinin kullanilmasidir. Geleneksel derin 6grenme modellerinin
aksine, difiizyon aglar1 giiriiltiiye kars1 dogal bir saglamlik sunar ve kiiciik veri
kiimelerine daha fazla uyarlanabilir, bu da onlar1 yukarida belirtilen zorluklarin bazilar

i¢in bir ¢6ziim haline getirir.
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4. DIFUZYON AGLARI

4.1 Difiizyon Aglar1 Nedir?

Difiizyon aglari, karmasik, yiliksek boyutlu veri dagilimlarimi yaklasik olarak
belirlemek ve drneklemek i¢in tasarlanmig giiclii bir iiretken model sinifidir. Temelleri,
parcaciklarin bir ortamda kademeli olarak dagildig: fizikteki diftizyon siire¢lerinden
esinlenmigtir. Makine 68renimi baglaminda, difiizyon aglari rastgele giiriiltiiniin tutarh
ve anlamli verilere doniisiimiinii modellemek i¢in adim adim olasiliksal bir ¢cer¢eveden
yararlanir. Bu sistematik yaklasim onlar1 cekismeli iireteci aglar ve varyasyonel
otokodlayicilar gibi diger tiretken modellerden ayirir. Gelismis kararlilik, esneklik ve

ornek kalitesi sunarlar [46].

Bu modeller, genellikle degisken bir alt sinirdan tiiretilen bir kayip fonksiyonunu
en aza indirerek temeldeki veri dagilimini yaklagik olarak belirlemek iizere egitilir
[2]. Difiizyon aglari, yiliksek dogrulukta ciktilar iireterek ve geleneksel yontemlerin
sinirlamalarini agsarak goriintii sentezi, siiper ¢Oziiniirliik ve tibbi goriintiileme dahil

olmak iizere cesitli alanlarda olaganiistii performans gostermistir [47].

4.2 Temel Ilkeler ve Difiizyon Aglarmm Yapis

Difiizyon aglari, yiiksek dogrulukta ve c¢esitli c¢iktilar iiretmek icin olasiliksal
cercevelerden yararlanarak sirali difiizyon siirecleri araciligiyla veri doniisiimiinii
sistematik olarak modeller ve yiiksek boyutlu veri iiretimine saglam bir ¢oziim

sunarlar. Bu boliim, difiizyon aglarinin temel ilkelerini ve mimari yapisin inceler.

o dleri ve ters difiizyon siirecleri: Difiizyon aglarinin arkasindaki temel fikir iki
asamal1 bir siirectir. leri siirec, verilere birden fazla adimda kademeli olarak
Gauss giiriiltiisii ekler ve orijinal verilerin yapisini etkili bir sekilde yok eder. Ters
stire¢, giirtiltiilii verileri adim adim giiriiltiiden arindirmay1 6grenerek orijinal veri

dagitimini yeniden olusturur.
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Geri Gurualta Giderme Sureci
Sekil 4.1: leri ve geri difiizyon siirecleri.

Degisken amac: Egitim, negatif log-olasilik iizerindeki degisken alt sinirin1 en aza

indirmeyi icerir ve ters iglemin orijinal veri dagilimina yakin olmasini saglar [47].

Puan eslestirme ve giiriiltii giderme: Difiizyon aglari, giiriiltii giderme iglemini
yonlendirmek i¢in veri dagiliminin egimlerini tahmin eder; bu genellikle stokastik

diferansiyel denklemler aracilifiyla formiile edilir [47].

Zaman kosullu ag: Genellikle U-Net mimarilerine dayali bir sinir agi, giiriiltiilii
verileri x; ve zaman adimini ¢ girdi olarak kullanarak giiriiltii giderme adimlarini

tahmin eder [2].

Giiriiltii planlama: Giiriiltii planlama {o;}’ | giiriiltii ekleme siirecini belirler.
Kosiniis yumugatma gibi stratejiler egitim kararliligini ve 6rnek kalitesini iyilestirir

[48].

Stokastik diferansiyel denklemler (stochastic differential equations, SDE)
ile entegrasyon: Stokastik diferansiyel denklemler araciligiyla siirekli zamanlh
formiilasyonlar ile cesitli iiretken modelleri birlestirir ve verimli Ornekleme

cerceveleri saglar [47].
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Genel olarak difiizyon aglan giiriiltiiye kars1 saglamlik sa8lar, egitim sorunlarindan
kacinir. Goriintii sentezi, siiper ¢oziiniirliik ve tibbi goriintiileme gibi yiiksek boyutlu

veri olusturma uygulamarinda milkemmellik gosterir.

4.3 Matematiksel Arka Plan ve Modelleme

Difiizyon aglari, olasilik teorisi, diferansiyel denklemler ve optimizasyon kavramlarini
birlestiren giiclii bir matematiksel temel iizerine inga edilmistir. Bu modeller, karmagik
veri dagilimlarina etkili bir sekilde yakinsayabilmek icin iki adimli bir islem olan ileri
yayilim ve ters giiriiltii gidermeyi kullanir. Bu boliim, matematiksel prensiplerinin ve

modelleme cercevelerinin ayrintili bir aciklamasini saglar.

o Ileri yayilma islemi: ileri yayilma islemi, verilere kademeli olarak Gauss giiriiltiisii
ekler ve bunlar1 kademeli olarak saf giiriiltiiye doniistiiriir. Matematiksel olarak, bu

islem bir Markov zinciri olarak tanimlanabilir:

q(xe|xe—1) = A (X3 / X1, (1 — )1 4.1)

burada x( orijinal veriyi, x; ise t zaman adimindaki bozulmus veriyi ve (o) giiriiltii

Olcekleme faktoriinii temsil eder. Toplam giiriiltii su sekilde ifade edilebilir:

C](xt|x0) = JV(xt; \/55—;)607 (1 - Qt)l) 4.2)

Bu formiilasyon, yapilandirilmig verilerden giiriiltiiye yumusak bir gecis saglar

[2,46].

o Ters giiriiltii giderme islemi: Ters giiriiltii giderme iglemi, saf giiriiltiiniin veri

dagilimina geri doniisiimiinii modeller. Bu islem su sekilde parametrelendirilir:

pg(x,_1|x,):JV(x,_l;ug(xt,t),Zg(x,,t)) (43)

burada g ve Lg 0grenilmis parametrelerdir ve 8 model parametrelerini temsil eder.
Bunlar, ileri ve geri islemler arasindaki tutarsizligi en aza indirmek icin optimize

edilmisgtir [47].
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e Varyasyonel cikarim ve kayip fonksiyonu: Egitim hedefi, gercek veri dagilimi
q(xo) ile model dagilimi pg(xp) arasindaki Kullback-Leibler (KL) sapmasini en
aza indirmeyi amaclayan varyasyonel ¢ikarima dayanmaktadir. Kanit alt siniri,

optimizasyon hedefi olarak kullanilir:

T
2 =Ey ZDKL(‘](Xt’Xt—l)HPG(XI\XI—I»—10gl?0(x0|x1) 4.4)
Py

Bu kayip fonksiyonu, ters islemin gercek veri dagilimini dogru bir sekilde

yaklastirmasini saglar [2].

o Stokastik diferansiyel denklemler: Difiizyon siirecleri, siirekli zamanli mod-
ellemeye olanak taniyan stokastik diferansiyel denklemler kullanilarak da formiile

edilebilir:

dx = f(x,7)dt +g(z) dw 4.5)

burada f(x,t) stiriiklenme terimini, g(¢) diftizyon katsayisini ve (w) Wiener siirecini

temsil eder. Veri iiretimi i¢in gerekli olan ters SDE, asagidaki sekilde verilir:

dx = [f(x,1) — g(1)*Vylog p; (x)] dt + g(r) dw (4.6)

burada V,log p;(x) egitim sirasinda 6grenilen puan fonksiyonudur [47].

4.4 Kullamilan Mimariler

Difiizyon modelleri, ¢esitli gorevlerde biiyiik bir basar1 saglamistir. Bu modellerin
basarisinda kullanilan mimariler kritik bir rol oynamaktadir. Difiizyon aglarinda

yaygin olarak kullanilan temel mimarileri asagidaki sekilde detaylandirabiliriz.

4.4.1 U-Net tabanh difiizyon modelleri

U-Net, ozellikle tibbi goriintiileme, segmentasyon ve rekonstriiksiyon gibi gorevlerde
yaygin olarak kullanilan bir konvoliisyonel sinir agi tabanli modeldir.  U-Net,
gorlintiiyi ¢ok seviyeli konvoliisyonel katmanlar ile isler.  Kodlayici kismi,

goriintliyli kiigiilterek onemli ozellikleri ¢ikarir. Kod ¢oziicli kismi ise goriintiiyii
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tekrar genisleterek orijinal ¢oziiniirliige dondiiriir. Atlanan baglantilar ile yiiksek

¢Oziiniirliiklii detaylar korunur.

Girdi |w»|»

o

T—

- -

Sekil 4.2: U-Net mimarisi.

U-Net tabanli bir difiizyon modelini matematiksel olarak temsil asagidaki gibi temsil

edilebilir:

ﬁozxz—v 1 —Breg(xs,t) @7
VB

Burada, &g (x;,), U-Net modelinin giiriiltityii tahmin ettigi fonksiyondur.

Avantajlar:

e Giiriiltii temizleme iglemlerinde basarilidir.

e MRI gibi tibbi goriintiilerde eksik veya diisiik ¢oziiniirliiklii verileri iyilestirmede

etkilidir.
Dezavantajlar:

e Biiyiik goriintiilerde islem siiresi uzun olabilir.

e (Cok biiyiik boyutlu modellerde bellek tiiketimi yiiksektir.
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4.4.2 Varyasyonel otokodlayici tabanh difiizyon modelleri

VAE tabanli difiizyon modelleri, hem varyasyonel otokodlayic1 hem de difiizyon
modellerinin avantajlarim birlestirir. Kodlayici, goriintiiyii bir diisiik boyutlu latent
uzaya sikistirir. Diflizyon modeli, bu uzayda islemi yiiriitiir. Kod ¢oziicli, tamamlanan

goriintiiyli yeniden olusturur.

Avantajlar:

e Ogrenme siirecini hizlandirir.
Dezavantajlar:

e Bazi durumlarda detay kayb1 olabilir.

Diftizyon modelleri, goriintii isleme alaninda devrim yaratmigtir. Farkli mimari
tiirleri, belirli uygulamalar i¢in daha uygun olabilir. U-Net tabanli modeller, en
yaygin kullanilan difiizyon mimarisidir. Cizelge 4.1° deki tablo, farklt mimarilerin

avantajlarini, dezavantajlarin1 ve en uygun kullanim alanlarin1 6zetlemektedir.

Cizelge 4.1: Farkl1 diflizyon mimarilerinin kargilagtirmasi.

Mimari Avantajlar Dezavantajlar Kullanim alanlar1
U-Net Basit ve etkili, genis kullanim alan Hesaplama maliyeti  Goriintii tamamlama, siiper ¢oziiniirlitk
VAE  Hizli egitim siireci, diisiik boyutlu temsil Detay kayb1 veri ve goriintii tiretimi

4.5 Modelleme Yaklasimlari

Difiizyon aglari, temelde bir olasilik dagilimmi 6grenmeyi hedefleyen {iretici

modellerdir ve bu baglamda farkli modelleme yaklagimlarina sahiptir.

4.5.1 Latent difiizyon modelleri

Latent Difiizyon Modelleri, Kararl difiizyon modelleri gibi biiyiikk modellerin temelini
olusturan mimaridir. Bu model, dogrudan piksel uzayinda calismak yerine latent
uzayda calisarak siireci hizlandirir. Varyasyonel otokodlayicilar kullanarak goriintiileri
sikistirir.  Difiizyon iglemleri latent uzayda uygulanir. Son olarak, yeniden piksel

uzayina doniistiiriilerek ¢ikt1 elde edilir.
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Matematiksel olarak, 6nce goriintii xg, latent kod zp’a doniistiiriiliir:

20 = E(xo) (4.8)

Daha sonra difiizyon modeli bu latent uzaydaki oOrneklere giiriiltii ekleyerek ve

temizleyerek calisir. Son olarak tekrar piksel uzayina geri doniiliir:

£0 = D(20) (4.9)
Avantajlar:

e (Cok daha diisiik hesaplama maliyeti ile calisir.

e Biiyiik ve yiiksek coziiniirliiklii goriintiilerde basarilidir.
Dezavantajlar:

e Latent uzayda bazi detaylar kaybolabilir.

4.5.2 Sarth difiizyon modelleri

Sarth difiizyon modelleri, giris olarak ek bilgi (maskeler, etiketler, sinif bilgisi vb.)
kullanarak calisir. Ozellikle goriintii tamamlama ve siiper ¢oziiniirliik gibi gorevlerde

etkilidir.

Sarth difiizyon siirecinde, model giris olarak ek bilgi y kullanarak tahmin yapar:

p(XZ,I |xl‘7y) = ‘/I/(xlfl;ue(xl7l7y)729(xt7tay)) (410)
Burada y, modele verilen ek bilgidir (6rnegin, eksik bolgenin maskesi).

Avantajlar:
e Goriintli tamamlama ve restorasyonda en iyi performansi verir.
Dezavantajlar:

e Daha fazla hesaplama giicii gerektirir.
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4.5.3 Skor bazh difiizyon modelleri

Skor bazli difiizyon modelleri, goriintii verisinin olasilik yogunlugunu tahmin ederek
calisir. Ozellikle mikro detaylarin diizeltilmesi ve kayip alanlarin doldurulmas: gibi

gorevlerde basarilidir.

Model, bir goriintiiniin olasilik dagiliminin gradyanini 68renerek giiriiltiiyti kaldirir:

sg(x;,1) = Vylog p,(x;) 4.11)

Burada sg(x;,¢), modelin verinin yogunluk fonksiyonunun gradyanini tahmin ettigi

skordur.

Avantajlar:
e Dogrudan pikseller iizerinde ¢aligabilir.
Dezavantajlar:

e Hesaplama maliyeti yiiksek olabilir.

Farkli yaklasimlar, belirli uygulamalar i¢in daha uygun olabilir. Latent difiizyon
modelleri, biiyiik 6l¢ekli uygulamalar i¢in en uygunudur. Sarth difiizyon modelleri
ise gorlintli tamamlama i¢in en iyi performans: saglar. Cizelge 4.2’deki tablo,
farkli modelleme yaklagimlarinin avantajlarini, dezavantajlarini ve en uygun kullanim

alanlarim1 6zetlemektedir.

Cizelge 4.2: Farkli modelleme yaklagimlarinin kargilagtirmasi.

Yaklagim Avantajlar Dezavantajlar Kullanim alanlart
Latent difiizyon Daha hizli, diisiik maliyetli Latent uzayda bazi detaylar kaybolabilir ~ Yiiksek ¢oziiniirliiklii tiretim
Sartl Difiizyon Eksik bolgeleri daha iyi tamamlar ~ Daha fazla hesaplama giicti gerektirir I¢ boyama, restorasyon
Skor Bazli Cok gercekgi goriintiiler iiretir En yiiksek hesaplama maliyeti Medikal goriintiiler, restorasyon
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4.6 Egitim ve Ornekleme Yontemleri

Difiizyon aglari, karmagik veri dagilimlarini etkili bir sekilde yaklagik olarak
hesaplamak icin gelismis egitim ve 6rnekleme tekniklerini kullanir. Bu yontemler, hem
saglam egitimi hem de yiiksek kaliteli veri iiretimini saglayan olasiliksal cerceveler
ve optimizasyon stratejilerine dayanir. Bu boliim, egitim ve ornekleme siireglerinin

ayrintili bir aciklamasini saglar.

4.6.1 Egitim yontemleri

Difiizyon aglarinin egitimi, bir Markov zincirinin ters siirecinin modellenmesine
dayanir. Amag, agin ileri islem sirasinda uygulanan giiriiltiili doniisiimleri tersine
cevirmesine olanak taniyan parametreleri 6grenmektir. Egitim siirecinin temel yonleri

sunlardir:

e Amac¢ fonksiyonu ve varyasyonel cikarmm: Birincil egitim hedefi, gercek
veri dagilimi g(xg) ile model dagilimi pg(xg) arasindaki Kullback-Leibler (KL)
sapmasini en aza indirmektir. Bu amag¢ dogrultusunda kanit alt sinir1 optimize
edilir. Kayip fonksiyonu Varyasyonel Cikarim ve Kayip Fonksiyonu bdliimiinde

verilmistir. Ters islemin ileri yayilma islemine yaklagsmas1 amaclanir. [2].

e Giiriiltii planlamas1 ve parametrelendirmesi: Giiriiltii planlamasi, egitim
siirecini stabilize etmede 6nemli bir rol oynar. Dogrusal veya kosiniis giiriiltii
cizelgeleri, ileri islem sirasinda eklenen giiriiltii seviyesini kontrol etmek icin

yaygin olarak kullanilir:

a=1-6 4.12)

burada f3; giiriiltii varyansidir.

Ters islem parametreleri g (x;,7) ve Xg(x;,¢) genellikle karmasik veri bagimlilik-
larin1 yakalamak i¢in U-Net mimarileri gibi sinir aglari kullanilarak modellenir

[48].
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e Puan eslestirme ve giiriiltii giderme: Difiizyon modelleri, puan fonksiyonunun
V.log p;(x) dogrudan tahmin edildigi puan tabanli 6grenme kullanilarak da
egitilebilir. Bu yontem stokastik diferansiyel denklemlerin formiilasyonlariyla

uyumludur ve e8itimin kararliligini artirir [47].

4.6.2 Ornekleme yontemleri

Yayilma aglarindan 6rnekleme, saf giiriiltiiden veri iiretmek icin yayilma siirecini

tersine cevirmeyi icerir. Temel ornekleme teknikleri sunlardir:

e Atasal ornekleme: Bu yaklagimda, ters islem, standart bir Gauss dagilimindan
orneklenen bir giiriiltii vektoriiyle baslanarak adim adim gerceklestirilir. Her adim,
Ogrenilen ters gecis cekirdegini pg(x;—1|x;) uygulayarak kademeli olarak rafine

edilmis c¢iktilar tiretir [2].

e Puan tabanh ornekleme: Puan tabanli 6rnekleme yontemleri, 6rnekleme siirecini
yonlendirmek i¢in tahmini puan fonksiyonundan V, log p, (x) yararlanir. Ters siireg,

stokastik diferansiyel denklem olarak tanimlanir:

dx = [f(x,1) — g(t)*Vilog p(x)] df + g(r) dw (4.13)

burada f(x,) ve g(t) sirasiyla siiriiklenme ve diftizyon katsayilaridir [47].

Bir ¢cok calismada yiiksek kaliteli iretim i¢in gereken adim sayisini azaltmak amaciyla
hizli 6rnekleme algoritmalar1 ve optimize edilmis giiriiltii cizelgeleri gibi teknikler

Onerilmistir.

4.7 Geleneksel Yontemlere Gore Avantajlari

Diftizyon aglari, cesitli temel alanlarda cekigsmeli iiretici aglar ve degisken
otokodlayicilar gibi geleneksel yontemleri geride birakarak, liretken modellemede
doniistiiriicii bir yaklasim olarak ortaya cikmustir. Benzersiz tasarimlar1 ve olasiliksal
cerceveleri, onlart bir¢cok uygulama i¢in tercih edilen bir secenek haline getirerek

onemli avantajlar saglar.
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e Egitim kararsizhklarmma kars1 saglamhk: Cekismeli iiretici aglarin temel
zorluklarindan biri, modelin c¢esitli ¢iktilar tiretemedigi ve veri dagitiminin dar bir
alt kilmesine odaklandigr mod cokiisiine karst duyarliliklaridir. Ancak, difiizyon
aglari, kararli egitim dinamiklerini garanti eden iyi tanimlanmis bir olasiliksal
cerceve kullanarak bu sorunu hafifletir. Ileri ve geri siireclerin agik modellemesi,
GAN’larda goriilen diismanca ¢atismalardan kacinarak iiretim siireci iizerinde daha

iyi kontrol saglar [2].

e Yiiksek dogrulukta ve cesitli ciktilar: Difiizyon aglari, yiiksek kaliteli ve gesitli
ciktilar iiretmede miikemmeldir. Bu modeller, bir dizi adimla ornekleri kademeli
olarak giiriiltiiden arindirarak, goriintii sentezinde dikkate deger bir dogruluk elde
edebilir.Yayilma aglarindaki kademeli iyilestirme siireci, ince taneli ayrintilarin

iretilmesini saglar [48].

o Basitlestirilmis optimizasyon hedefi: Difiizyon aglarinin egitim hedefi basittir,
varyasyonel alt sinir1 en aza indirmeye veya dogrudan puan fonksiyonunu
ogrenmeye odaklanir. Bu ozellik ile iiretici ve ayirici arasindaki min-maks
optimizasyonunun dengesiz egitim ve yakinsama zorluklarina yol acabildigi
cekigmeli liretici aglardan farklilagir. Diflizyon aglarinin daha basit optimizasyonu,

onlar1 egitmeyi daha kolay ve daha ongoriilebilir hale getirir [47].

e Uygulama alanlarinda esneklik: Difiizyon aglari, cesitli uygulama alanlarinda
dikkate deger bir esneklik gostererek onlari iiretken modelleme ve veri sentezinde
cok yoOnlii bir ara¢ haline getirir. Tibbi goriintillemede, oOzellikle MRI
rekonstriiksiyonu ve giiriiltii azaltma gibi, dogru ve yiiksek dogruluklu sonuglarin
tan1 i¢in kritik dneme sahip oldugu goérevlerde goriintii kalitesini artirmada etkili
olmuslardir [2]. Ek olarak, bu aglar metinden goriintii sentezini devrim niteliginde
degistirmis ve metinsel aciklamalardan tutarli ve baglamsal olarak hizalanmis

goriintiilerin olusturulmasini saglamigtir [49].
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o Gelismis ornekleme verimliligi: ilk olarak ortaya atilan difiizyon modelleri ¢ok
sayida Oornekleme adimi gerektirse de, giiriiltii giderici difiizyon dolayli modelleri
(denoising diffusion implicit models, DDIM) gibi gelismeler hesaplama yiikiinii
onemli Olciide azaltti. Bu iyilestirme, c¢ikti kalitesinden 6diin vermeden difiizyon

aglarin1 gercek diinya uygulamalari i¢in daha pratik hale getirdi [48].

o Olceklenebilirlik ve genelleme: Difiizyon aglari giiclii 6lceklenebilirlik ve
genelleme yetenekleri gosterir. Genellikle farkli veri kiimeleri i¢in kapsamli ince
ayar gerektiren geleneksel yontemlerin aksine, difiizyon aglar1 olasiliksal yapilari
nedeniyle cesitli veri dagilimlarina iyi uyum saglar. Bu, onlar1 karmagik, yiiksek

boyutlu verileri islemede saglam hale getirir [47].

e Siirecin yorumlanabilirligi: Difiizyon aglarindaki adim adim giiriiltii giderme
stireci, bir¢ok geleneksel yontemde bulunmayan bir yorumlanabilirlik diizeyi sunar.
Her adim, giiriiltiiden anlamli bir veri noktasina kademeli bir doniisiime karsilik

gelir ve modelin nihai ¢iktiy1 nasil olusturduguna dair bilgiler saglar [2].

Ozetle, yayilma aglar1 geleneksel iiretken modellerde bulunan siirlamalarin cogunu
ele alir. Kararliliklari, esneklikleri ve olc¢eklenebilirlikleri, onlar1 ¢esitli alanlarda
tiretken gorevler i¢in giiclii bir arac haline getirir. Daha fazla ilerleme kaydedildikge,
yayllma aglarinin makine 68reniminin evriminde daha da belirgin bir rol oynamasi

muhtemeldir.

4.8 Difiizyon Aglarinin Temel Uygulamalari

Difiizyon aglari, karmasik veri dagilimlarini modelleme ve yiiksek kaliteli ¢iktilar
iiretme yetenekleri nedeniyle bir ¢cok alanda kullanilmaya baslanmiglardir. Asagida

difiizyon aglarinin dnemli etki gosterdigi bazi temel alanlar yer almaktadir:

e Tibbi goriintilleme: Tibbi goriintilemede difiizyon aglari, goriintii yeniden
olusturma, giiriiltii azaltma ve siiper ¢oziiniirliikk gibi gorevler i¢in yaygin olarak
kullanilir. Ornegin, MRI ve CT goriintiilemede, bu modeller kritik tam bilgilerini
korurken eserleri ve giiriiltiiyii kaldirarak goriintii netligini artirir. Bu, geleneksel

yontemlerin genellikle radyasyon maruziyetini azaltmak i¢in goriintii kalitesinden
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odiin verdigi uygulamalardan ayrilmasimi saglar. Difiizyon modelleri ayrica,
yetersiz Orneklemeli verilerden yiiksek kaliteli goriintiileri yeniden olusturarak
hizlandirilmig goriintiilemeyi miimkiin kilar ve kardiyak MRI gibi zamana duyarl

uygulamalardaki temel zorluklarin iistesinde gelir.

Siiper c¢oziiniirliiklii goriintilleme: Difiizyon aglari, diisiik c¢ozitiniirlikli
girdilerden yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintiiler lireterek siiper ¢oziiniirliiklii gerektiren
uygulamalarda yiiksek performans gosterir. Genellikle eserlerde ayrint1 kaybina yol
acan geleneksel enterpolasyon yontemlerinin aksine, yayilma modelleri goriintiiyii
yinelemeli olarak iyilestirerek keskin ve dogru ciktilar saglar [48,50]. Ornek
uygulamalar arasinda daha iyi cografi analiz i¢in uydu goriintiilerinin gelistirilmesi

ve arsiv fotograflarinin kalitesinin artirilmasi yer alir.

Metinden goriintii sentezi: Difiizyon aglarinin en ¢iir acan uygulamalarindan
biri, metinden goriintli sentezidir. ~Bu modeller, GAN’lar gibi geleneksel
yontemlerden daha iyi performans gostererek, metinsel aciklamalara dayali olarak
oldukg¢a ayrintili ve baglamsal olarak hizalanmis goriintiiler iiretebilir. Ozellikle
dogal dil uygulamalarinda yiiksek ¢oziiniirliiklii, anlamsal olarak tutarli goriintiiler
tiretmede ¢ok basarili olmustur. [49]. Bu, grafik tasarim, sanal gerceklik ve icerik

olusturma gibi alanlarda yeni kapilar agmustir.

Astronomik goriintiileme: Genellikle atmosferik bozulmalardan ve sensor
giiriiltiisiinden etkilenen teleskop goriintiilerinde bulaniklig1 ve giiriiltiiyii azaltma
gibi gorevlerde difiizyon aglarindan biiyiik Olciide yararlanir. Altta yatan veri
dagitimin1 modellemek i¢in olasilik¢t bir yaklagim kullanarak, bu modeller goksel
olaylarin analizinin daha iyi yapilmasini saglayan yiiksek kaliteli goriintiileri

yeniden olusturabilir.

Protein yapi tahmini: Biyoenformatikte, difiizyon aglar1 molekiiler yapilart mod-
ellemek ve protein katlama simiilasyonlarina yardimci olmak icin kullanilmistir. Bu
modellerin yiiksek boyutlu veri dagilimlarini igsleme yetenegi, onlari ila¢ kesfi ve
terapotik gelistirme i¢in kritik bir gérev olan karmagik biyomolekiiler etkilesimleri

anlamak icin 6zellikle uygun hale getirir [51].
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e Sanatsal uygulamalar: Difiizyon aglari, sanat ve miizik iiretimi gibi yaratici
alanlarda da kullamim bulmugstur. Bu modeller, biiylik goriintii veya ses veri
kiimeleri iizerinde egitilerek yeni sanatsal stiller veya miizik besteleri iiretebilir ve
sanatc¢ilara ve yaraticilara yenilik¢i fikirleri kesfetmeleri i¢in araglar saglayabilir

[50].

¢ Genel veri sentezi: Belirli uygulamalarin 6tesinde, difiizyon aglari, anomali tespiti,
makine 6grenimi modellerini egitmek icin sentetik veri kiimesi iiretimi ve alan
uyarlama gibi islemlerde genel amach veri sentezi i¢in kullanilir. Cesitli, yiiksek
dogrulukta ciktilar tiretme yetenekleri, onlar1 gercek diinya verilerinin kit veya

onyargilt oldugu ortamlarda vazgecilmez kilar [2,47].

Difitizyon aglarinin ¢ok yonliiliigli, onlart modern iiretken modellemenin temel
tag1 olarak konumlandirmistir. Cok cesitli uygulamalardaki zorluklar1 ele alma
yetenekleri, doniistiiriicii potansiyellerini vurgulayarak, onlar1 c¢esitli alanlarda

teknolojiyi ilerletmek i¢in olmazsa olmaz bir ara¢ haline getirir.

4.9 Smirlamalar ve Iyilestirme Onerileri

4.9.1 Smirlamalar

Difiizyon aglarinin sagladigi ©6nemli ilerlemelere ragmen, eksiklikleri ya da
stnirlamalart yok degildir. Bu eksikliklerin iistesinden gelindiginde ¢ok daha iyi
performans gosterecekleri ve teknolojiyi daha iyi bir seviyeye getirecekleri asikardir.

Asagida baz1 sinirlamalar ve ¢6ziim Oneriliri sunulmaktadir.

e Hesaplama karmagikhi@i: Difiizyon aglarinin hem egitim hem de ¢ikarim agamasi
hesaplama acisindan karmagik islemleri barindirir.  Ileri ve geri siireglerinin
yinelemeli dogasi, her biri énemli hesaplama kaynaklar1 gerektiren cok sayida
adim icerir [2]. Bu yiiksek maliyet, mobil cihazlar veya gomiilii sistemler
gibi gergek zamanl veya kaynak kisith ortamlarda uygulanabilirliklerini sinirlar.
Bunu hafifletmek icin, performansi korurken difiizyon adimlarinin sayisini azaltma

cabalari ¢esitli calismalarda ele alinmustir. [48].
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e Egitim kararsizhiklari: Difiizyon aglarinin egitimi, giiriiltii ¢izelgeleri ve
O0grenme oranlar1 dahil olmak iizere hiperparametrelerin dikkatli bir sekilde
ayarlanmasin gerektirir. Uygunsuz yapilandirmalar kararsizliga veya optimum
olmayan performansa yol acabilir. Iyilestirilmis giiriiltii cizelgeleme yontemleri
veya parametreli difiizyon siiregleri gibi saglam egitim tekniklerini dahil etmek,
kararlilif1 ve performansi artirabilir [47]. Ek olarak, belirli alanlarda transfer
O0grenimi i¢in Onceden egitilmis difiizyon modellerinden yararlanmak, model

baglatma ile ilgili zorluklarin tistesinden gelinmesine yardimei olabilir.

e Biiyiik veri kiimelerine bagimlihik: Cogu derin 6grenme modeli gibi, difiizyon
aglar1 da egitim icin kapsamli, yiiksek kaliteli veri kiimeleri gerektirir. Tibbi
gorlintiilleme veya bilimsel aragtirma gibi alanlarda, bu tiir verileri elde etmek
zor ve pahalidir. Ayrica genellikle gizlilik endiseleri yaratir. [52]. Sentetik veri
dretimi ve veri artirma teknikleri bu sinirlamay: hafifletmeye yardimci olabilir.
Ayrica, yari-denetimli veya denetimsiz 68renme gibi yontemler etiketli verilere olan

bagimlilig1 azaltabilir.

¢ Yorumlanabilirlik ve aciklanabilirlik: Difiizyon aglarinin diger derin 68renme
modelleri gibi "kara kutu" dogasi, 6zellikle saglik hizmetleri ve otonom sistemler
gibi kritik alanlarda yorumlanabilirlik konusunda endiselere yol agar [43]. Bu
modellerin karar alma siirecini agiklamak i¢in belirginlik haritalar1 veya 6zellik
Oonem analizi gibi yontemler gelistirmek hayati onem tagir. Altta yatan mekanigin
seffaf ve sezgisel oldugu yorumlanabilir yayilma siirecleri iizerine yapilan

arastirmalar da bu zorlugun iistesinden gelebilir.

e Alanlarda genelleme: Difiizyon aglar1 belirli alanlarda miikemmellik gosterse
de, cesitli, goriinmeyen veri dagilimlarina genellemeleri bir zorluk olmaya devam
etmektedir. Ornegin, dogal goriintiiler iizerinde egitilen bir model, sentetik veya
alana Ozgii veri kiimeleri {izerinde basar1 gosteremeyebilir [50]. Alana 6zgii
verilerde ince ayar yapma veya alan-degismez 6zellik gosterimleri kullanma gibi

alan uyarlama teknikleri genellemeyi iyilestirebilir.
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e Enerji verimliligi: Difiizyon aglarin1 egitme ve dagitmanin enerji olarak maliyeti
de onemli bir unsurdur. Yapay zeka arastirmalarinda diger ileri seviye modeller gibi
difiizyon aglar cevresel kaygilara neden olur. Model budama, niceleme ve verimli
mimari tasartmlar gibi teknikler, performansi1 6nemli Ol¢iide tehlikeye atmadan

enerji taleplerini azaltmaya yardimci olabilir [45].

4.9.2 lyilestirme onerileri

Yukarida verilen sinirlamalarin iistesinden gelmek icin gelecekteki aragtirmalar sunlara

odaklanabilir:

e Verimli mimariler: Hesaplama maliyetlerini azaltirken iiretken kaliteyi koruyan

hafif mimariler gelistirmek.

e Gelistirilmis giiriiltii planlamasi: ileri ve geri siirecleri optimize eden

uyarlanabilir giiriiltii planlamalarini tanitmak.

e Sentetik ve artirilmis veriler: Veri bagimliligini azaltmak icin sentetik veri iiretimi

ve gelismig artirma tekniklerinden yararlanmak.

o Aciklanabilirlik cerceveleri: Yayilma aglarinin yorumlanabilirligini gelistirmek

icin araclar ve metodolojiler olusturmak.

e Capraz alan genellemesi: Cesitli veri kiimeleri arasinda saglamlig1 artirmak igin

alan uyarlama tekniklerini dahil etmek [47].

e Yesil yapay zeka yaklasimlari: Cevresel etkiyi en aza indirmek icin enerji

acisindan verimli egitim metodolojilerini uygulamak.

Difiizyon aglar1 geleneksel iiretken modellere gore onemli avantajlar sunarken,
bahsi gecen eksiklik ve sinirlamalarin iistesinden gelmek daha genis bir sekilde
benimsenmeleri ve etkili olmalart i¢in ¢ok 6nemlidir. Verimlilik, yorumlanabilirlik
ve veri erisilebilirligine odaklanan gelismeler, difiizyon aglarim ¢esitli alanlarda daha

etkili hale getirebilir.
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5. DIFUZYON AGLARI iLE GORUNTU REKONSTRUKSIYONU VE
RESTORASYONU

5.1 Genel Bakis

Difiizyon aglari, goriintii rekonstriiksiyonu ve restorasyonu gorevlerinde yiiksek
performans sunan giiclii bir iiretken modelleme yaklasimi olarak ortaya ¢ikmustir.
Karmagik veri dagilimlarint modelleme ve bozulmus goriintiileri giiriiltiiden arindirma
yetenekleri, onlar1 6zellikle tibbi goriintiileme, uzaktan algilama ve genel bilgisayar

goriisii gorevlerindeki uygulamalar i¢in uygun hale getirir [2,47,50].

Onceki modellerin ve kesin algoritmalara dayanan geleneksel yaklagimlarin aksine,
difiizyon aglar, bir goriintiiyii giiriiltiilii veya bozulmus bir versiyondan yiiksek kaliteli
bir yeniden yapilandirmaya kademeli olarak iyilestiren olasiliksal bir giiriiltiiden
arindirma c¢ercevesinden yararlanir [48]. Bu 0zellik, varyasyonel otokodlayicilar
(VAE), cekismeli iiretici aglar (GAN) ve denetlenen derin 6grenme tabanl restorasyon
modelleri gibi klasik yontemlerden kalite, genelleme ve saglamlik agisindan daha iyi

performans gostermelerini saglar [38,53].

5.2 Goriintii Isleme Alania Gegisi

Difiizyon modelleri, son yillarda derin 6grenme tabanli iiretici modeller arasinda
dikkat ceken yontemlerden biri haline gelmistir. Bu modeller ilk olarak goriintii iiretimi
amaciyla gelistirilmis, ozellikle Ho ve arkadaglarinin sundugu DDPM calismasiyla
biiyiik ilgi géormiistiir [2]. Bu modelde, bir goriintii kademeli olarak giiriiltii eklenerek
saf giiriiltiiye doniistiiriilmekte ve bu siire¢, 6grenilmis bir model aracilifiyla tersine
cevrilerek yeni goriintiiler iiretilmektedir. Bu iiretim siireci, ayn1 zamanda modelin

giiclii bir sekilde giiriiltii giderme yetenegi kazanmasini da saglamaktadir.

Zamanla arastirmacilar, difiizyon modellerinin yalnizca goriintii iiretimi icin degil,
ayni zamanda ¢esitli goriintii isleme problemlerinin ¢oziimiinde de etkili bir sekilde

kullanilabilecegini fark etmislerdir. Bu farkindalik, difiizyon modellerinin restore
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edici bir yaklagim olarak yeniden degerlendirilmesine yol agmistir. Ozellikle Song ve
Ermon’un sundugu skor bazli iiretici modelleme yaklasimi, difiizyon siirecine farkli
bir bakis acgis1 getirerek ters problemlerin ¢oziimiinde kullanilabilir hale getirmistir
[3]. Bu yontemde model, belirli bir zaman adiminda giiriiltiilenmis goriintiiniin
altinda yatan veri dagiliminin gradyanini tahmin ederek goriintiiniin iteratif olarak geri

kazanilmasini saglar.

Buna ek olarak, PnP yaklasimi difiizyon modellerinin klasik goriintii isleme
algoritmalarinin yerine gecebilecegini ortaya koymustur. Bu yontemde, difiizyon
modelleri goriintii isleme problemlerine birer On bilgi olarak entegre edilir ve

geleneksel regularizasyon tekniklerinin yerini alir [54].

Difiizyon modelleri ayrica, kosullu yapilarla daha esnek hale getirilmigtir. Kosullu
difiizyon modelleri, belirli bir giris verisine (6rne8in diisiik coziiniirliikli veya
eksik veri igceren bir goriintiiye) kosullanarak yiiksek kaliteli goriintiiler liretmeyi
ogrenmektedir [55]. Bu yapi, 6zellikle siiper ¢oziiniirliik, goriintii tamamlama ve tibbi

goriintiilerde eksik verinin tamamlanmasi gibi gorevlerde bagariyla uygulanmugtir.

Ozellikle tibbi goriintiileme alaninda, drnegin MRI verilerinde, difiizyon modelleri
maskelenmis veya eksik k-space verilerinden tam goriintiiler tiretmek i¢in ters problem

¢oOziim siirecine dogrudan entegre edilmektedir [54].

Son yillarda, bu modellerin hesaplama maliyetlerini diistirmek amaciyla daha verimli
yapilara yonelik calismalar da dikkat ¢ekmektedir. Bu baglamda onerilen Artik
Kaydirmali Difiizyon yoOntemi, ters difiizyon siirecinde her adimdaki Ongoriilen
artiklarin dogrudan bir sonraki adima aktarilmasi prensibine dayanarak, modelin genel
ornekleme siirecini hizlandirmakta ve kalite kayb1 yagamadan daha verimli bir geri

kazanim saglamaktadir [1].

Sonug olarak, difiizyon modellerinin goriintii isleme alanina gegisi ani bir doniisiim
degil, iiretim kabiliyetlerinin dogal bir evrimi olarak degerlendirilebilir. Uretim
siirecinin merkezinde yer alan ters difiizyon yapisi, ayn1 zamanda bir¢ok temel goriintii

isleme probleminin ¢6ziimiinde etkili bir strateji haline gelmistir.
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5.3 Yontemler

Gorlintii restorasyonu gibi diisikk seviyeli gorsel gorevlerde son yillarda biiyiik
bagar1 elde eden generatif modeller, 0zellikle difiizyon tabanli yaklagimlar ile dikkat
cekmektedir. Bu boliimde, goriintii tiretiminde yiiksek dogruluk ve ¢esitlilik saglayan
DDPM ve onceden egitilmis modellerden yararlanarak yeniden egitime ihtiyac
duymadan farkli gérevlerde kullanilabilental ¢alistir difiizyon yaklagimi ele alinacaktir.
DDPM, temel bir difiizyon siireci lizerinden goriintii sentezini adim adim 6grenirken,
tak ve calistir yaklasimi daha esnek bir yap1 sunarak mevcut difiizyon modellerine

kosullu bilgi entegre edilmesini miimkiin kilar.

Bunlara ek olarak, yakin zamanda Onerilen artik kaydirmali difiizyon yontemi,
geleneksel difiizyon modellerinde her bir adimda tahmin edilen kalan1 dogrudan bir
sonraki adima aktaran yenilik¢i yapisiyla one ¢ikmaktadir. Bu yaklasim, drnekleme
stirecini 6nemli Ol¢iide hizlandirmakta ve modelin goriintii geri kazanim gorevlerinde

daha verimli bir sekilde ¢alismasina olanak saglamaktadir.

Bu ii¢ yaklagim, difiizyon modellerinin hem teorik temellerini hem de pratik uygulama

alanlarin1 daha 1yi anlamak acisindan kritik oneme sahiptir.

5.3.1 Giiriiltii giderici olasihk modeli

DDPM, temel olarak bir ileri difiizyon ve bir geri difiizyon siirecinden olusan Markov
zincirine dayali bir difiizyon modelidir. Ileri siirecte, veriye adim adim Gauss giiriiltiisii

eklenerek tam rastgele hale getirilir. Bu siire¢ asagidaki sekilde tanimlanir [2]:

q(x, |Xz—1) = JV(x,; V1 —ﬁtxr—laﬁtl) (5.1)

Burada x¢ orijinal goriintiiyii, x; ise ¢ zaman adimindaki bozunmusg goriintiiyti temsil

eder. B; parametresi her adimda eklenen giiriiltiiniin siddetini kontrol eder.

69



Toplam ileri siire¢ su sekilde modellenebilir:

q(x; | x0) = A (xr37/Quxo, (1 — )1) (5.2)

Burada & = [T,_,(1 — fBs), zaman boyunca biriken giiriiltii etkisini ifade eder.

Geri siirecte, amag bu giiriiltiilii orneklerden orijinal veriye geri donmektir. Bu siirec,

bir parametreli model pg ile tahmin edilir:

pe(xt—l |-xt):</V(-xt—1;ue(xt7t)729(xtvt)) (53)

DDPM modelleri genellikle giiriiltii tahmini yaklagimini benimser ve Ogrenilecek

hedef olarak € giiriiltiisiinii belirler:

ZLimple = Exge. | ll€ = €0 (31,0)| (5:4)

Bu kayip fonksiyonu, modelin her adimda eklenmis olan giiriiltiiyli dogru sekilde

tahmin etmesini saglayarak basariyla orijinal goriintiiyii yeniden iiretmesini saglar.

5.3.2 Tak ve calistir difiizyon modeli

Tak ve calistir difiizyon yaklasimi, 6nceden egitilmis bir difiizyon modelini kullanarak
herhangi bir goriintii olusturma gorevini yeniden egitime ihtiya¢c duymadan ¢ézmeyi
amaclar. Bu, oOzellikle sifirdan 6grenme senaryolarinda oldukg¢a etkilidir. Bu
yontemde, x;’den x;_;’e geciste, kosullu bilgi (6rnegin bir maske veya bir bozunum)

disaridan miidahale yoluyla modele entegre edilir [4].

Bu miidahale genellikle Langevin dinamigi veya skor tabanli yonlendirme yoluyla

gerceklestirilir:

2
O,
X—1 =X+ Ttvx, logp(y | x) +0orz, z~A(0,1) (5.5)

Burada p(y | x;), kosullu bilginin olasihiginm temsil ederken, V,, logp(y | x;) ifadesi

goriintiiniin belirtilen kosula uygun olacak sekilde yonlendirilmesini saglar.
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PnP yapilar genellikle asagidaki iki bileseni kullanir:

o Onceden egitilmis difiizyon modeli: p(x) olasilik dagilimini temsil eden, 6nceden

egitilmis bir difiizyon modeli.

e Sartlandirma fonksiyonu: Harici gorev bilgisini igeren, drnegin bir denetleyici

model veya enerji temelli fonksiyon.

Bu yap1 sayesinde, PnP difiizyon modelleri, herhangi bir goriintii restorasyon gorevine
hizlica uyum saglayabilir ve yeniden egitime gerek duymadan basarili sonuclar

tiretebilir.

5.3.3 Artik kaydirmal difiizyon modeli

Standart difiizyon modellerinde, her adimda model tarafindan tahmin edilen giiriiltii
(veya artik) yalmizca o adima 6zgii olarak kullanilirken, artik kaydirmali difiizyon
yontemi, bu artik bilgisini bir sonraki adima dogrudan tasiyarak drnekleme siirecinde
daha verimli bir yap1 sunar [1]. Bu yoOntem, o6zellikle goriintii restorasyonu

gorevlerinde modelin hiz ve performans acisindan daha etkili calismasini hedefler.

Digik
Gazanlnakd
Gareal

o .

Artik

lleri Diftizyon Strac|

ekil 5.1: Artik kaydirma yonteminin yiiksek coziinurliik - diusuk cozuniirlik goriinti
y y y ¢ suk ¢ g
cifti arasinda artiklar1 kaydirmasi [1].

Bu yaklagimda, klasik geri difiizyon formiiliine ek olarak artik aktarimi asagidaki

sekilde modellenir:

& = €g(x,t) + 5141 (5.6)
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Burada s;1, bir sonraki adimdan gelen artik bilgisini ifade eder ve modelin sonraki

tahminlerinde dogrudan kullanilmak iizere kaydirilir.

Geri difiizyon bu bilgi ile giincellenerek asagidaki sekilde gerceklestirilir:

1 o
Xi—1 = l—ﬁ (Xt — ,Btgt) + 0z, 2z~ JV(O,I) (57)
- Mt

Bu yapi sayesinde, her adimda yeniden sifirdan tahmin yapmak yerine, dnceki adimdan
tasinan bilgiyle daha kararli ve hizli bir 6rnekleme siireci elde edilir. Artik kaydirmali
difiizyon, ozellikle diisiik adimli drnekleme senaryolarinda kalite kaybi1 yasamadan

hesaplama maliyetini azaltmakta etkili bir ¢6ziim sunar.

Cizelge 5.1: Farkl: siiper ¢oziiniirliikk yontemlerinin PSNR, SSIM ve LPIPS
metriklerine gore karsilagtirilmasi [1].

Yontem PSNR SSIM LPIPS
ESRGAN 20.67 0.448 0.485
RealSR-JPEG 23.11 0.591 0.326
BSRGAN 2442  0.659 0.259
SwinlR 23.99 0.667 0.238
RealESRGAN 24.04 0.665 0.254
DASR 2475 0.675 0.250
LDM-15 2489 0.670 0.269
ResShift 25.01 0.677 0.231

Klasik difiizyon yontemlerinde her adimda tahmin edilen verinin orijinal goriintiiye
yaklagmasi beklenir. Artik kaydirmali difiizyon yonteminde ise model her difiizyon
adiminda yalnizca giiriiltiiyli degil, ayn1 zamanda goriintii artiklarin1 da kullandigi icin
bir 6nceki tahmin ile gercek goriintii arasindaki farki bilir. Béylece model, difiizyon
stirecinde bilgi kaybin1 azaltarak daha hizli yakinsama ve daha kaliteli sonuclar tiretme

potansiyeline sahip olur.

5.4 Kazanimlar

Son yillarda, difiizyon tabanli generatif modeller, yiiksek kaliteli goriintii tiretimi
konusundaki ¢i1gir acan basarilartyla bilgisayarla gorme alaninda ©6nemli bir
aragtirma odagi haline gelmisti.  Ozellikle, bu modellerin rastgele giiriiltiiden

gorsel veri iiretme kabiliyeti, sadece sentezleme degil, aym1 zamanda goriintii
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Cizelge 5.2: Artik kaydirmali difiizyon ile klasik difiizyon yaklasimlarinin

karsilagtirilmasi.
Ozellik Klasik Difiizyon Artik Kaydirmali Difiizyon
Tahmin edilen bilgi Giirtilti Artik bilgi
Geri adim formiilii Xi_1=--—&p Xi 1 =X +1;
Hesaplama maliyeti  Yiiksek (50-1000 adim) Diisiik (4-12 adim)
Modelin hedefi Tam giiriiltii tahmini Kademeli diizeltme 6Zrenimi
Ornekleme siiresi Uzun Kisa

rekonstriiksiyonu ve restorasyonu gibi zorlu ters problemlerde de dikkate deger
performans gostermelerini saglamistir. Difiizyon modelleri, bozulmus veya eksik
bilgi iceren goriintiileri adim adim giiriiltiiden arindirarak orijinal yapiya yakin sekilde
yeniden olusturabilmektedir. Bu siire¢, geleneksel yontemlerin siklikla karsilastigi
bulaniklik, detay kaybi ve gercekcilik sorunlarmin iistesinden gelmekte oldukca
etkilidir. Goriintii rekonstriiksiyonunda (6rnegin, tibbi goriintiileme veya sikistirilmis
sensing senaryolarinda) yiiksek dogrulukla yapilarin geri kazanimi saglanabilirken;
restorasyon gorevlerinde (giiriiltii giderme, bulaniklik giderme, siiper ¢oziiniirliik
vb.) gorsel kalitenin 6nemli Olciide arttigi gozlemlenmistir. Bu bagarilar, difiizyon
modellerinin yalnizca teorik degil, ayn1 zamanda pratik uygulamalarda da giiclii araclar

haline geldigini gostermektedir.

5.4.1 Goriintii rekonstriiksiyonu alaninda kazanimlar

Goriintii  rekonstriiksiyonu, eksik, giiriiltiilii veya bozulmug giris verilerinden
yiiksek dogrulukta goriintiiler olusturmanin amaglandig: bilgisayarli gorme ve tibbi
gorilintiileme gibi kritik alanlarda kullanilan temel uygulamalardir.  Bilgisayarh
tomografide filtrelenmis geri projeksiyon, MRI'da sikistirilmis algilama ve uydu
goriintiilemede enterpolasyon tabanli yontemler gibi geleneksel goriintii yeniden
olusturma yontemleri genellikle matematiksel sezgisel yontemlere ve elle tasarlanmis
onsel bilgilere dayanir. Bu teknikler kisith senaryolarda etkili olsa da karmasik,
yiiksek boyutlu verilerde iyi performans gosteremez. Giiriiltiiye ve eksik bilgilere karsi

oldukca hassastir.

Cekismeli iiretici aglar ve varyasyonel otokodlayicilar gibi derin iiretken modellerin

ortaya ¢ikmasiyla, 6grenilmis gosterimler goriintii yeniden yapilandirma kalitesini
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onemli Olciide iyilestirmistir. Ancak, bu modeller genellikle mod ¢okiisii (GAN’larda)
ve yeniden yapilandirmalarda bulaniklik (VAE’lerde) gibi sorunlardan muzdariptir
[50]. Buna karsilik, difiizyon modelleri olasiliksal bir giiriiltii giderme siireciyle
goriintiileri kademeli olarak iyilestirerek goriintii olusturma ve yeniden yapilandirmaya

matematiksel olarak ilkeli ve oldukca etkili bir yaklagim sunar.

Difiizyon aglari, saf bir giiriiltii dagilimindan baglayarak ve 6grenilmis giiriiltii giderme
doniistimlerini kullanarak onu yinelemeli olarak iyilestirerek goriintiiler olusturur. Bu
stire¢, anlamli yapilar1 yeniden olusturmak i¢in giiriiltiintin ileri yonde eklendigi ve
ters yonde kaldirildig: stokastik diferansiyel denklemleri taklit eder. Bu yaklagimin
temel avantaji, mod ¢Okiisiinii Onlemesi, ¢esitli ve yiiksek kaliteli goriintii olusturmaya
olanak tanimasi, birden fazla kiyaslamada GAN’lar1 ve VAE’leri geride birakmasidir

[48,50].

Metinden goriintii olusturmadaki son gelismeler, difiizyon modellerinin giiciinii
daha da kamthyor. @ Bazi modeller, metinsel ac¢iklamalara baghh fotogercekci
goriintiiler olusturmak i¢in difiizyon siireglerinden yararlanir. Benzer sekilde, tibbi
goriintiilemede, gercekci MRI ve CT taramalarini sentezlemek, veri artirmaya
yardimci olmak ve diisiik veri ayarlarinda saglam yapay zeka modellerini egitmek i¢in

tiretici difiizyon modelleri kullanilmistir [S6].

Difiizyon aglartyla rekonstriiksiyon, sorunu bir giiriiltii giderme siireci olarak ele alarak
klasik yeniden olusturma tekniklerinden farklidir. Deterministik ters doniisiimler
uygulamak yerine, difiizyon modelleri veri odakli bir sekilde giiriiltii bozulmasini
tersine ¢evirmeyi 0grenir [52]. Bu, onlar1 karmagik giiriiltii desenlerine, eksik verilere

ve yapilandirilmis eserlere daha uyumlu hale getirir.

MRI yapilandirmada difiizyon modelleri yetersiz orneklenmis k-uzay verilerinden
yiiksek Kkaliteli goriintiileri yeniden olusturarak biiyiikk bir bagar1 gostermistir
[54]. Seyreklik kisitlamalar1 uygulayan geleneksel sikistirilmis algilamali manyetik
rezonans goriintiilemenin (compressed sensing magnetic resonance imaging, CS-MRI)
aksine, diflizyon modelleri, bozuk oOlctimlerden dogrudan goriintiileri yeniden

olusturmay1 6grenerek, giiriiltiiniin etkisini onemli dlciide azaltir.
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Ornegin, Jalal ve arkadaslari, MRI yeniden yapilandirmasi igin bir difiizyon olasilik
modeli Onerdi ve yaklagimlarn klasik sikistirllmig algilama (compressed sensing,
CS) tabanli yontemlerden ve hatta Ozellikle ¢ok az Orneklenmis verilerin oldugu
durumlarda denetlenen derin 6grenme modellerinden daha iyi performans gosterdi
[52]. Calismalar difiizyon modellerinin farkli goriintiileme kosullarinda daha iyi

genelleme sundugunu da gostermektedir.

Bagka bir ilgi ¢ekici uygulama, yiiksek kaliteli taramalar1 yeniden yapilandirmak i¢in
difiizyon modellerinin kullanildig: diisiik doz CT goriintiilemesidir [56]. Diisiik doz
CT icin egitilen geleneksel derin 6grenme modelleri istenmeyen yumusatmalara neden
olurken, diftizyon tabanli yeniden yapilandirmalar giiriiltiiyii etkili sekilde ortadan

kaldirarak ince yapisal ayrintilar korur.

e Karmagsik giiriiltii ve eksik verilerin ele alinmasi: Difiizyon aglari, bozuk
goriintiilerden eksik bilgileri geri yiiklemede miikemmeldir ve bu da onlari
ozellikle yetersiz 6rneklemeli tibbi taramalar1 ve uydu goriintiisii iyilestirmeleri igin

kullanigh hale getirir.

o Artefaktlara karsi dayamkhilik: Gercek¢i olmayan dokular veya eserler sunabilen
GAN’larin aksine, difiizyon aglari dama tahtas1 deseni gibi sorunlardan kacinarak

gercekei ve tutarl goriintiiler tiretir [50].

e Veri kiimeleri arasinda daha iyi genelleme: Gozetimli derin 6grenme modelleri
biiyliik miktarda eslestirilmis giiriiltiilii-temiz veriye ihtiya¢ duyarken, difiizyon
aglarn dagiim kaymalarina karst saglamligi artiran kendi kendini denetleyen

0grenme yontemleriyle egitilebilir [47].

o Ustiin goriintii kalitesi: Tibbi goriintii sentezi ve yeniden yapilandirma
gorevlerinde gosterildigi gibi, difiizyon aglar1 algisal kalitede GAN’lar1 ve ayrinti

korumada VAE’leri geride birakmaktadir [48,52].

e Matematiksel olarak ilkeli yaklasim: Sezgisel tabanli derin 6grenme yon-
temlerinden farkli olarak, difiizyon modelleri olasiliksal iiretken c¢ercevelerden
yararlanir ve bunlar1 daha yorumlanabilir ve teorik olarak temellendirilmis hale

getirir [46].

75



5.4.2 Goriintii restorasyonu alaninda kazanimlar

Giiriiltii azaltma ve goriintii onarma islemleri, tibbi goriintiileme, uzaktan algilama,
astronomik goriintiilleme ve genel bilgisayarli goriintiileme uygulamalar1 dahil olmak
izere cesitli alanlarda kritik islemlerdir. Bu alanlarda geleneksel yontemler yaygin
olarak kullanilir ancak karmasik giiriiltii desenleri ve yiiksek frekansl goriintii
ayrintilarinin iglenmesinde sinirlamalari vardir.  Son zamanlarda, difiizyon aglari,
olasiliksal modelleme ve yinelemeli iyilestirmeyi kullanarak giiriiltiiyii azaltmak ve

bozulan goriintiiyii onarmak i¢in gii¢lii bir yaklagim olarak kullanilmaktadirlar.

Giiriilti 6zellikle goriintiilerin sensor etkileri, ¢cevresel girisim veya kayiplt sikistirma
nedeniyle bozuldugu alanlarda temel bir sorundur. Geleneksel giiriiltii giderme
yaklagimlari genellikle ince ayrintilarin kaybindan muzdariptir ve on bilgilere giivenir.

Difiizyon tabanli restorasyon giiriiltityii 6grenerek etkili bir sekilde ortadan kaldirabilir.

e Acik giiriiltii modellemesi: Kapali kutu 6zellik 68renimine dayanan CNN’ler
ve GAN’larin aksine, difiizyon aglar1 giiriiltii dagilimini stokastik diferansiyel

denklemler kullanarak acik¢a modeller.

e Tekrarlayan iyilestirme: Tek adiml giiriiltii giderme yapmak yerine, difiizyon
tabanli yaklagimlar goriintiilyii kademeli olarak 1iyilestirerek ince ayrintilari

bulaniklastirmadan giiriiltiiyti giderir.

o (Cesitli giiriiltii tipleri ile cahsabilme: Difiizyon tabanli yontemler, MRI
bozulmalari, atmosferik bozulmalar ve hiperspektral goriintiilemedeki sensor

giirtiltiisti gibi yapilandirilmig giirtiltiiyli gidermede 6zellikle etkilidir.

5.5 Onemli Uygulamalar

Difiizyon modellerinin goriintii isleme alaninda sagladig: basarilar, ozellikle klasik ve
zorlu gorevlerde dikkat cekici bicimde ortaya ¢ikmaktadir. Goriintii tamamlama, siiper
¢Oziiniirliik, restorasyon ve giiriiltii giderme gibi gorevler, hem arastirma literatiiriinde
hem de gergek diinya uygulamalarinda sik¢a karsilagilan ve ¢oziimii karmagik olan

problemlerdir. Bu gorevlerde, geleneksel yontemler ya da GAN tabanli ¢oziimler
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siklikla yapay gorsellik, gercek dis1 dokular ya da detay kaybi gibi problemlerle
karsilasmaktadir. Ancak difiizyon modelleri, giiclii generatif kapasiteleri sayesinde

bu gorevlerde dogal ve yiiksek kaliteli ¢ciktilar iiretebilme potansiyeli sunmaktadir.

Bu baglamda, literatiirde one cikan bazi difiizyon tabanli uygulamalar, farkli ¢oziim
stratejileriyle bu sorunlara yenilik¢i yaklagimlar getirmistir. Ozellikle DDRM, DiffIR,
DPIR gibi uygulamalar, cesitli bozulma tiirlerine karsi etkili ¢oziimler sunarak,
difiizyon modellerinin esnekligini ve giiclinii gdzler oniine sermektedir. Bu boliimde,
s0z konusu yontemler detayli bicimde incelenecek; mimari tasarimlari, calisma

prensipleri ve elde ettikleri sonug¢lar baglaminda degerlendirilecektir.

5.5.1 Giiriiltii giderici difiizyon olasilik modeli ile goriintii tamamlama

DDPM, bir goriintiiyii asamal1 olarak giiriiltii ekleyerek bozan ve ardindan adim adim
bu giiriiltiiyli azaltarak orijinal goriintiiyli geri getiren bir iiretici modeldir. Bu siirec
giiriiltii giderme gibi restorasyon gorevlerinin yaninda eksik veri tamamlama gibi
goriintii rekonstriiksiyon gorevlerinde de oldukga giicliidiir. Ozellikle maskelenmis

alanlarin yiiksek kalitede geri kazaniminda etkili sonug¢lar sunmaktadir [2].

DDPM, eksik veya maskelenmis goriintiilerin tamamlanmasinda kullanilabilir. Bu

islem, standart difiizyon siirecine bir maske eklenerek gerceklestirilir.

e Maskeleme islemi: Oncelikle eksik alanlar1 belirlemek igin bir maske matrisi M (x)

tanimlanir:

(5.8)

M(x) 1, Eger piksel eksikse
X)) =
0, Eger piksel eksik degilse

Burada:

— M(x) = 1 olan bolgeler eksik olan pikselleri gosterir.

— M(x) = 0 olan bolgeler saglam piksellerdir.

Eksik bolgelere rastgele giiriiltii eklenerek, modelin sadece bu bolgeleri yeniden

olusturmasi saglanir.
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e Maskeli difiizyon siireci: Giiriiltii ekleme islemi maskeli goriintii xp; lizerinden

gerceklestirilir:

Q(xz|xt—17M):«/V(Xﬁ(l_M)xt—l"’M'n,ﬁzl) (5.9
Burada:

- N ~ A(0,I) rastgele bir Gauss giiriiltiisiinii temsil eder.

— Eksik olmayan bolgeler dogrudan korunur, ancak eksik bolgeler giiriiltiilenir.

e Geri difiizyon siireci ile tamamlama: Eksik alanlar1 yeniden olusturmak icin

model, giirtiltiilii goriintiiden baglayarak her adimda eksik pikselleri tahmin eder:

p9<xt—l|xlaM) = JV(X;_l;HQ(XZ,I,M),ZQ(XI,I,M)) (510)
Burada:

— Ug ve Xy, modelin eksik bolgeleri tahmin ederken kullandig1 parametrelerdir.

— Model, eksik bolgeleri kademeli olarak doldurur ve maskesiz bolgeleri sabit

tutar.

Son asamada, tamamlanan goriintii maske uygulanarak orijinal saglam bolgelerle

birlestirilir:

Xfinal = (1 - M)xorijinal + MXtamamlanan (5.11)

Bu islem sonucunda eksik bolgeyi dogal bir sekilde tamamlayan yiiksek kaliteli bir

goriintii elde edilir.

DDPM, eksik veri tamamlama gorevlerinde basarili sonuclar veren giiclii bir
modeldir. Asamali giiriiltii ekleme ve kaldirma siirecini 6grendigi icin cesitli giiriiltii
seviyelerine uyum saglayabilir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerde ayrintilar1 daha iyi
yakalayabilir. Eksik bolgeleri tamamlamak icin farkli 6rnekler iiretebilir, yani tek bir

tahmine bagh kalmaz. Ozellikle medikal goriintiileme, sanat restorasyonu ve siiper
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coOziiniirliik gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Giiriiltiili veya eksik veri
iceren goriintiiler iizerinde ¢alisirken, U-Net tabanli DDPM modelleri en iyi sonuclari

vermektedir.

5.5.2 Giiriiltii giderici difiizyon restorasyon yontemi

DDRM, difiizyon tabanli modelleri kullanarak bozulmus goriintiilerin yiiksek kaliteli
bir sekilde diizeltilmesini amaclayan bir yontemdir [5]. Difiizyon tabanli geleneksel
modellernden farkli olarak DDRM, rastgele goriintii iretmek yerine, verilen bozulmus

goriintiiyii orijinal haline en yakin sekilde restore etmeyi hedefler.
Tleri difiizyon siireci

DDRM, bozulmus bir goriintiiyli tamamen rastgele giiriiltiiye doniistiirmeye calisir.
Bozulmus goriintii y, bilinmeyen temiz goriintii xo ve bozulma operatorii A ile

asagidaki gibi ifade edilir:

y=Axo+€ (5.12)

Burada A, bulaniklik, siiper ¢oziiniirliikk veya eksik pikseller gibi bozulmalar1 i¢eren
bir operatordiir. Difiizyon siirecinde, goriintii asamal1 olarak giiriiltiilenerek tamamen

rastgele bir dagilima ulagir:

q<xt‘xt—l) = JV(xz; V 1 _tht—laﬁl‘1> (5.13)

Geri difiizyon siireci

DDRM, geri difiizyon siirecinde bozulmusg goriintiiyii adim adim restore ederek yiiksek

kaliteli hale getirir. Bu siire¢ asagidaki sekilde formiile edilir:

P(xt—l |xt,)’) = </V(xt—l;He(xt,ta)’)>>:0(xt,fa)’)) (5.14)

Burada ug ve Xg, modelin 6grenilmis parametreleridir ve goriintiiniin hem bozulmusg
hali y hem de mevcut durumu x; dikkate alinarak orijinal goriintiiye en yakin hale

getirilmesini saglar.
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DDRM, goriintii restorasyon gorevlerinde etkili bir sekilde kullanilir.  Diisiik
cOzuiniirliikklii goriintiileri yiiksek kaliteli hale getirebilir.  Gaussian, Poisson ve
Speckle giiriiltiilerini temizleyebilir. Hareket bulanikli1 veya odak dis1 bulanikliklar
diizeltebilir.Kosullu difiizyon siireci sayesinde farkli tiirde bozulmalara uyarlanabilen
model, 6zellikle tibbi goriintiileme ve diisiik kaliteli veri setlerinde biiyiik potansiyele
sahiptir.  Maskelenmis veya eksik boliimleri tamamlayarak dogal bir goriintii
olusturabilir. Bu kismui zaten rekonstriiksiyon tarafinda incelemistik. Sikistirma

islemlerinden kaynaklanan bozulmalar1 giderebilir.

5.5.3 Difiizyon tabanh goriintii restorasyonu

DiffIR, goriintii restorasyonu icin gelistirilen difiizyon tabanli bir modeldir. Giiriiltii
giderme, siiper ¢oOziiniirlik ve bulaniklik giderme gibi gorevlerde iistiin performans
gostermeyi hedefler [57]. Geleneksel derin 68renme yontemlerinden farkli olarak,
difiizyon olasiliksal modelleri (diffusion probabilistic models, DPM) kullanarak

goriintii restorasyon problemlerini ¢ozmektedir.
Tleri difiizyon siireci

DiffIR, geleneksel difiizyon modelleri gibi ileri difiizyon siireci ile ¢aligir. Bu siirecte,
temiz bir goriintii xp, artan miktarda Gaussian giiriiltiisii eklenerek asamali olarak

bozulur. Matematiksel olarak bu iglem asagidaki gibi tanimlanir:

Q(Xt|xr—1) = JV(xt; Vvi1= ,tht—l,ﬁtI) (5.15)

Burada:

e x;, t, adimda giiriiltiilenmis goriintiiyii,
e [, belirli bir zaman adimindaki giiriiltii miktarini gosteren bir parametreyi,

e /', Gaussian dagilimini ifade eder.
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Geri difiizyon siireci

DiffIR, bozulmusg bir goriintiiyii eski haline dondiirmek i¢in geri difiizyon siirecini
uygular.  Model, giris olarak verilen bozulmus goriintilyli temiz versiyonuna

doniistiirmeye caligir:

p(xtfl|xl‘7y) = ‘/V(xlfl;ue(xt7t7y)729(xt7tay)) (516)

Burada:

e y, bozulmus giris goriintiisiinii,

e g ve Yo, modelin tahmin ettigi ortalama ve kovaryans matrislerini ifade eder.

DiffIR, cesitli goriintii restorasyon gorevlerinde basariyla uygulanmaktadir. Gaussian,
Poisson ve Speckle giiriiltiilerini azaltmak icin kullanilabilir. Geleneksel yontemlere
gore daha az bilgi kaybi ile temiz goriintii iiretir. Diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerden
yiiksek kaliteli goriintiiler iiretebilir. SRGAN ve ESRGAN gibi yontemlere kiyasla
daha iyi PSNR ve SSIM skorlar1 almigtir. Kamera hareketi veya odak dig1 bulaniklik
gibi etkileri diizeltebilir. Geleneksel Wiener filtresi veya GAN tabanli yaklasimlardan
daha detayli sonuglar iiretir. JPEG sikistirmasindan kaynaklanan bozulmalari ortadan

kaldirabilir.

DiffIR, geleneksel goriintii restorasyon yontemleriyle kiyaslandiginda 6nemli avanta-
jlar sunmaktadir. Asagidaki tablo, farkli yontemlerin siiper ¢oziiniirliik gorevindeki

PSNR degerlerini gostermektedir:

Cizelge 5.3: DiffIR ve farkli yontemlerin PSNR kargsilagtirmasi.

YoOntem PSNR (dB)
Bikiibik interpolasyon 26.78
ESRGAN 29.02
SwinIR 30.89
DiffIR 32.51

DiffIR, goriintii restorasyonu icin difiizyon modellerinin giiciinii kullanarak geleneksel

yontemlere kiyasla daha kaliteli ve gercekci sonuclar tiretmektedir. Kogullu difiizyon
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siireci sayesinde farkli tiirde bozulmalara uyarlanabilir, bu da onu tibbi goriintiileme,
uzaktan algilama ve genel fotograf restorasyonu gibi genis bir uygulama alanina sahip

hale getirir.

5.5.4 Difiizyon tabanh tak ve cahistir goriintii restorasyonu

DPIR, goriintii restorasyonu i¢in gelistirilmis bir model olup, geleneksel optimizasyon
yontemleri ile derin 6grenme tabanli yaklagimlar birlestiren tak ve calistir yaklagimini
kullanir. Bu yontem, modelin herhangi bir goriintii bozunum tiiriine 6zgii olarak
egitilmesine gerek kalmadan genis bir yelpazedeki restorasyon goérevlerine uyum

saglamasina olanak tanir [58].

DPIR, ozellikle giiriiltii giderme, siiper ¢oziiniirliik ve bulaniklik giderme gibi goriintii
restorasyon problemlerinde iistiin performans gostermektedir. Ayrica, farkli bozunum
tirleri icin sadece uygun bir degradasyon parametresi verilerek esnek ve genel bir

restorasyon yetenegi sunar.
PnP mekanizmasi

DPIR, goriintii restorasyonunu asagidaki optimizasyon problemi olarak ele alir:

= argrnxin (Z(y,x)+AR(x)) (5.17)

Burada:

y bozulmusg goriintiiyil,

x temiz goriintiiyl,
e Z(y,x) veri uyumlulugunu saglayan kayip fonksiyonunu,

e R(x), goriintii diizenliligini koruyan (regularization) fonksiyonunu,

A diizenleme parametresini temsil eder.
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DPIR, R(x) fonksiyonunu bir difiizyon tabanli model ile &grenerek optimizasyon
siirecini hizlandirr. fleri difiizyon siirecinde bozulmus goriintiiye Gaussian giiriiltiisii
ekleyerek modelin gercek diinya giiriiltiilerini 6grenmesini saglar. Modelin geri

difiizyon siirecinde, bu giiriiltii asamali olarak kaldirilir ve temiz goriintii tiretilir.

Ileri difiizyon siireci:
q(xelxi—1) = A (x5 1= Brxe—1, Bel) (5.18)
Geri difiizyon siireci:

P(Xt71|xtay) = ‘/V(xtfl;.ue(xhtvy)aze(xt:tay)) (519)

Bu yontem, geleneksel deterministik restorasyon yontemlerine gore daha esnek ve

gercekci sonuglar tiretmektedir.

DPIR modeli cesitli temel goriintli restorasyon gorevlerinde kullanilmaktadir.
Gaussian, Poisson ve speckle giiriiltiilerini temizleme amach medikal goriintiileme
(MRI, CT) ve uydu goriintiilerinde kullanilir. Diisiik ¢oziintirliiklii goriintiileri 4x
veya 8x artirabilir. Hareket bulaniklig1 ve odak dist bulanikligi kaldirarak kamera

titresimlerinden kaynaklanan bozulmalar: diizeltebilir.

DPIR modeli, farkli goriintii restorasyon yontemleri ile karsilastirllmig ve asagidaki

PSNR degerleri elde edilmistir:

Cizelge 5.4: DPIR ve farkli yontemlerin PSNR karsilastirmasi.

Yontem PSNR (dB)
Bikiibik interpolasyon 26.78
DnCNN 28.50
ESRGAN 30.12
DPIR 31.45

Tablo ??’den de goriildiigii lizere, DPIR modeli geleneksel yontemlere gore daha
yiiksek PSNR degerleri sunarak daha iyi goriintii kalitesi saglamaktadir. DPIR,
difiizyon modelleri ve Tak ve Calistir Onciileri tekniklerini birlestirerek, goriintii
restorasyonu alaninda iistiin performans sergileyen bir yaklagimdir. Ozellikle medikal
gorlintiileme, uydu goriintii isleme ve fotograf restorasyonu gibi alanlarda genis

kullanim alanina sahiptir.
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6. GORUNTU RESTORASYONUNDA DIFUZYON AGLARININ
PERFORMANSI

6.1 Genel Bakis

Goriintii restorasyonu alaninda, hem U-Net gibi dogrudan haritalama tabanli derin
ogrenme modelleri hem de difiizyon aglar1 gibi generatif model tabanli yontemler
bagarili sonuglar elde etmektedir. U-Net mimarisi, Ozellikle diisiik hesaplama
maliyeti ve hizli egitim siirecleri sayesinde bir¢ok restorasyon gorevi icin tercih
edilirken; difiizyon modelleri, daha karmasik bozunumlar1 modelleyebilme ve yiiksek
kaliteli sonuclar iiretebilme yetenekleriyle 6ne ¢ikmaktadir [2,11,55]. Bu boliimde,
siiper ¢oziiniirliikk, inpainting ve genel restorasyon gorevleri iizerinde U-Net ve
difiizyon aglarinin performanslar1 karsilastirllmis; model ciktilarina iliskin nicel
(PSNR, SSIM, LPIPS gibi) ve nitel (gorsel kalite) degerlendirmeler sunulmustur.
Bu karsilastima sirasinda diisiik ornekleme ile daha hizli yakinsama saglamasindan
ve daha kararli olmasindan dolay1r difiizyon aglarinin artik kaydirma yontemi
kullanlmistir. Kargilagtirmalar sirasinda kullanilan kodlar ve deneysel prosediirler
ekteki veri setlerine ve dnceden egitilmis modellere dayandirilmis olup, detayl teknik

icerik bu boliim kapsaminda sunulmamugtir.

6.2 U-Net ve Difiizyon Aglarmin Performans Karsilastirmasi

Bu boliimde, siiper coziiniirlik ve goriintii rekonstriiksiyonun da bir parcasi
oldugundan dolay1 goriintii tamamlama gorevlerinde U-Net ve difiizyon tabanl
modellerin performanslari detayli bir sekilde karsilastirilmistir. Degerlendirmeler, hem
sayisal performans metrikleri (PSNR, SSIM) hem de gorsel kalite analizi {izerinden

gerceklestirilmistir. Karsilagtirmalar ii¢ ana baglik altinda sunulmustur:

e Siiper Coziiniirlilk: Diisiik coziiniirliiklii goriintiilerin yiiksek coziiniirliikli

siiriimlerinin iiretilmesi gorevinde modellerin performansi.
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e Goriintii Tamamlama: Kismi kayiplara ugramis veya maskeleme uygulanmig

goriintiilerin tamamlanmasindaki bagsar: diizeyleri.

Her alt baglikta 6nce kullanilan veri setleri ve deneysel ayarlar kisaca tanitilmus,
ardindan hem nicel sonuclar tablolar halinde sunulmus hem de nitel (gorsel)
karsilagtirmalar eklenmistir. Son olarak, her gorev icin modellerin gii¢lii ve zayif

yonlerine dair yorumlar yapilmugtir.

6.3 Goriintii Kalitesi Degerlendirme Metrikleri

Goriintii 1yilestirme ve yeniden yapilandirma problemlerinde model performansini
degerlendirmek icin ¢esitli metrikler kullanilmaktadir. Bu metrikler, hem sayisal
dogrulugu hem de insan algisina yakinli§1 6lcmek adina onemlidir. Bu boliimde
en yaygin ii¢ goriintii kalitesi degerlendirme metridi olan tepe sinyal-giiriiltii orani
(PSNR), yapisal benzerlik indeksi (SSIM) ve Ogrenilmis algisal goriintii benzerligi
(LPIPS) ayrintili sekilde ele alinmaktadir.

6.3.1 Tepe sinyal-giiriiltii oram

Tepe sinyal-giiriiltii oran1 (PSNR), orijinal goriintii ile yeniden yapilandirilmig goriintii
arasindaki farki degerlendirmek icin kullanilan bir metriktir. Temel olarak ortalama
kare hata (mean squared error, MSE) iizerinden hesaplanir ve daha yiiksek PSNR
degerleri daha az bozulma anlamina gelir [59]. PSNR, desibel cinsinden ifade edilir

ve asagidaki sekilde tanimlanir:

L2
PSNR = 10-log,, (MSE) ©.1)

Burada L goriintiideki maksimum piksel degeri (6rnegin, 8-bit goriintiiler i¢in L =

255), MSE ise ortalama kare hata olup su sekilde hesaplanir:

MSE——
MN

N
Z i, )] (6.2)

||M§

M ve N goriintii boyutlarini, (i, j) orijinal goriintii pikselini, K (i, j) ise tahmin edilen

goriintii pikselini ifade eder.
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6.3.2 Yapisal benzerlik indeksi

Yapisal benzerlik indeksi (SSIM), iki goriintii arasindaki yapisal benzerligi 6l¢mek icin
kullanilan bir metriktir. Insan gorsel sisteminin algilamasina benzer sekilde parlaklik,
kontrast ve yapisal bilgiyi dikkate alir. SSIM degeri O ile 1 arasinda degisir ve 1 degeri

tam benzerligi ifade eder [60]. SSIM metrigi asagidaki gibi tanimlanir:

21ty +C1) (205 + C)
(UE+ 15 +C1) (07 + 07 +Ca)

SSIM(x,y) = (6.3)

Burada (i, ve U, sirasiyla x ve y goriintiilerinin ortalamalari, o2 ve Gyz varyanslari, O,y

ise kovaryans degeridir. C; ve C; ise sayisal kararlilik saglayan kiigiik sabitlerdir.

6.3.3 Ogrenilmis algisal goriintii benzerligi

LPIPS, goriintii benzerligini insan algisina daha yakin sekilde degerlendirmeyi
amaglayan bir metriktir. Bu metrik, dnceden egitilmis sinir ag1 modelleri (6rnegin
VGG, AlexNet) aracilifiyla iki goriintii arasindaki 6zellik uzayindaki farklar1 hesaplar.
LPIPS degeri O ile 1 arasinda olup, daha diisiik degerler daha yiiksek benzerlik

anlamina gelir [61].

LPIPS metrigi asagidaki sekilde hesaplanir:

_y b _ 2
LPIPS(x,y) = Z,"Hsz %‘;le O (fi(®) e = [i)mw) |2 (6.4)

Burada f;(x), gériintiiniin derin sinir agimin /. katmanindaki 6zellik ¢iktisi, w; katman
agirliklari, H; ve W, ise ozellik haritasinin boyutlarim1 temsil eder. © eleman bazlhi

carpma islemini ifade eder.

LPIPS, o6zellikle PSNR ve SSIM gibi metriklerin yetersiz kaldigr durumlarda algisal

kalite acisindan daha dogru bir degerlendirme sunar.
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6.4 Siiper Coziiniirliik Gorevi Uzerinde Karsilastirma

Siiper ¢oziiniirliik, diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerden yiiksek c¢oziiniirliikli siiriimler
liretmeyi amaglayan temel bir goriintii restorasyonu problemidir. Bu ¢alismada, U-Net
ve difiizyon ag1 modelleri belirli bilyiitme oranlarinda (6rnegin x4) degerlendirilmis

ve performanslari farkli metrikler kullanilarak karsilagtirtlmistir.

6.4.1 Deneysel kurulum

Kargilagtirmalar, sentetik olarak olusturulmusg siiper ¢oziiniirlik veri setleri iizerinde
gerceklestirilmigtir.  Yiiksek ¢oziiniirliiklii dogal goriintiiler, bikubik interpolasyon
yontemi ile o©lgeklendirilerek diisiik coziiniirliiklii versiyonlar1 iiretilmistir.  Her
pikselin degerini cevresindeki 16 pikselin agirlikli ortalamasini alarak hesaplayan
bu yontem, ozellikle siiper ¢oziiniirliik ve goriintli yeniden yapilandirma calismalari
icin siklikla tercih edilen ve daha basit yaklasimlara gore daha yumusak ve dogal

goriiniimlil sonuglar saglayan bir yontemdir.

Gergek Goruntl

Dusuk Cozunurluk

Sekil 6.1: Gergek goriintii ve bikiibik interpolasyon ile olusturulmus diisiik
¢Oziiniirliiklii goriintii.
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Modellerin degerlendirilmesinde PSNR, SSIM, LPIPS metrikleri kullanilmistir.
PSNR, piksel diizeyinde hata Olctimii yapar; yiiksek degerler daha iyi sonuglari
gosterir.  SSIM, yapisal benzerligi degerlendirir; 1’e yakin degerler daha yiiksek
yapisal uyumu temsil eder. LPIPS, derin aglar tarafindan 6grenilmis gorsel benzerlik

Olctimiidiir; diisiik degerler daha iyi algisal kaliteyi gosterir [62].

6.4.2 Egitim siireci

Bu calismada kullanilan derin 6grenme modelleri, RealSet65 veri setinin amaca
yonelik secilmis uygun alt kiimeleri iizerinde titizlikle egitilmistir. Egitim verileri,
siiper coziiniirliik gorevlerinin gereksinimlerine uygun olacak sekilde 6zel olarak
hazirlanmig ve diisiik ¢oziiniirliiklii-goriintii ile yiiksek ¢oziiniirliiklii-gercek goriintii

eslesmelerini icerecek bicimde yapilandirilmistir.

Her bir siiper ¢oziiniirliik gorevi igin hem U-Net tabanli mimariler hem de difiizyon
temelli modeller bagimsiz olarak egitilmis ve detayl bir sekilde degerlendirilmistir.
Ayrica modellerin genel basar1 diizeylerinin Otesinde, asir1 68renme ya da yetersiz
ogrenme gibi durumlarin olusup olusmadigi detayli sekilde incelenmistir.  Bu
kapsamda hem egitim hem de dogrulama setleri iizerinde PSNR, SSIM ve
LPIPS gibi objektif kalite metrikleri hesaplanarak modellerin genelleme kabiliyeti

degerlendirilmistir.
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U-Net siiper c¢oziiniirliik gorevi

U-Net modeli, artan egitim veri boyutlar ile birlikte PSNR ve SSIM metriklerinde
stnirht bir artis gostermistir. LPIPS degeri ise yiiksek kalmig ve modelin algisal
kalite ag¢isindan daha az basarili oldugunu gostermistir. Egitim ve dogrulama egrileri
birbirine yakin seyretmis, bu da modelin diisiik kapasiteli ancak genelleme agisindan

stabil oldugunu gostermektedir.

U-Net | Stiper Cozunurluk
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Sekil 6.2: U-Net modeli icin siiper ¢oziiniirliik gérevinde PSNR, SSIM ve LPIPS
ogrenme egrileri.
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Difiizyon aglar siiper ¢oziiniirliik gorevi

Difiizyon tabanli model, U-Net’e kiyasla daha yiiksek PSNR ve daha diisiik LPIPS
degerleri iiretmis, bu da hem yapisal hem de algisal kalite acisindan {istiinliik
saglamigtir. Egitim ve dogrulama egrileri genellikle birbirine paralel seyretmis, bu

da iy1 bir genelleme kapasitesine isaret etmektedir.

Difizyon Agi | Stper CozinUrllk
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Sekil 6.3: Difiizyon a1 icin siiper ¢coziiniirliik gérevinde PSNR, SSIM ve LPIPS
o0grenme egrileri.
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6.4.3 Sonuclar

U-Net ve difiizyon modellerinin siiper ¢oziiniirliik gérevindeki performanslar1 asagida

gosterilmistir.

Cizelge 6.1: U-Net ve difiizyon modellerinin siiper ¢oziiniirliikk gérevinde performans

karsilagtirmasi.
Model PSNR (dB) SSIM LPIPS
Diisiik Coziiniirliiklii Goriintii 26.02 0.810 0.342
U-Net 25.41 0.816 0.265
Difiizyon Ag1 26.05 0.817 0.148

Goriildiigi iizere difiizyon modeli, U-Net’e kiyasla yaklasik 0.64 dB daha yiiksek
PSNR sunmaktadir. Bu fark kiiciik olsa da, goriintii kalitesinde olgiilebilir bir
gelismeye isaret eder. Her iki modelin SSIM degeri oldukca yiiksek ve birbirine
yakindir. Ancak difiizyon ag1 cok kiiciik bir farkla daha iyi performans gostermektedir.
Algisal kalitede ise diflizyon modeli U-Net’'e gore cok belirgin bir iistiinliik
sergilemektedir. LPIPS’te 0.1’in iizerindeki farklar genellikle gozle goriilebilir kalite

artigina isaret eder.
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6.4.4 Gorsel karsilagtirmalar

Sekil 6.4 ve Sekil 6.5 icerisinde U-Net ve difiizyon modelleri tarafindan iiretilen siiper
coziniirlik ¢iktilar1 ornek gorseller iizerinden karsilastirilmigtir.  Diftizyon aglarinin
ozellikle detay ve kenar bolgelerinde daha keskin, dogal ve algisal olarak iistiin

sonuclar tirettigi gozlemlenmistir.

Disuk CozUnUrluklu Goranta

Unet Ciktisi

Diflizyon Ciktisi Gergek Gorunta

Sekil 6.4: U-Net ve difiizyon modellerinin siiper ¢oziiniirlik gorevinde gorsel
kargilastirmasi.

Gergek Goruntu

Dusguk Gozunurlukli Goéruntu Unet Ciktisi Diflzyon Ciktisi
F 1
o

L4 -
! r |

Sekil 6.5: U-Net ve difiizyon modellerinin siiper ¢oziiniirliikk gorevinde 64x64 piksel
bazli gorsel karsilastirmasi.

6.4.5 Yorumlar

Elde edilen sonuglar, difiizyon tabanli modellerin siiper ¢oziiniirliik goérevinde U-Net
mimarisine kiyasla hem sayisal hem de algisal (LPIPS) metriklerde iistiin performans
sergiledigini gostermektedir. Ozellikle detaylarin korunmasi ve algisal kalite agisindan
difiizyon ag1 modellerinin avantaj sagladii gozlemlenmistir.  Ancak, bu kalite
artiginin, hesaplama siiresi ve kaynak kullanimi ag¢isindan daha yiiksek bir maliyet

getirdigi de not edilmelidir.
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6.5 Goriintii Tamamlama Gérevi Uzerinde Karsilastirma

Goriintic Tamamlama, eksik veya bozulmus bolgeleri iceren goriintiilerde kayip
bilgilerin orijinal yapiya uygun sekilde geri kazanilmasini amaclayan onemli bir
restorasyon problemidir.Ayn1 zamanda 6rnekleme sonucu olusan eksik kisimlardan
dolay1 rekonstriiksiyonun da bir parcasidir. Bu calismada, U-Net ve difiizyon agi

modellerinin goriintii tamamlama gorevlerindeki basarimlari degerlendirilmistir.

6.5.1 Deneysel kurulum

Goriintii tamamlama gorevlerinde, eksik bolgeleri farkli oran ve sekillerde temsil
eden sentetik maskeleme yoOntemleri kullamilmistir. Kullanilan maskeler, rastgele
serbest cizimler ve diizensiz bolgeler seklindedir. Modellerin degerlendirilmesinde

yine PSNR, SSIM, LPIPS metrikleri kullanilmistir.

6.5.2 Egitim siireci

Bu calismada kullanilan derin 6grenme modelleri, ImageNet veri setinin uygun alt
kiimeleri {izerinde egitilmistir. Egitim verileri, goriintii tamamlama gorevleri igin 6zel
olarak yapilandirilmistir. Her bir gorev i¢cin, hem U-Net hem de difiizyon temelli
modeller bagimsiz olarak egitilmis, performanslar: farkli egitim veri boyutlar: altinda
degerlendirilmigtir. Egitim sirasinda, her model sabit bir dogrulama veri kiimesi
tizerinde periyodik olarak test edilmistir. Boylece modelin genel performansi ve asiri

0grenme ya da yetersiz 6grenme gibi durumlart analiz edilmistir.
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U-Net goriintii tamamlama gorevi

U-Net modeli, smirlt veri ile diisiik PSNR ve SSIM degerleri iiretmistir. E8itim ve
dogrulama egrileri arasindaki farkin biiyiik olmasi, modelin yeterince 6grenemedigine
isaret etmektedir. Bu durum, modelin kapasitesinin karmagik goriintii tamamlama

gorevleri i¢in yetersiz oldugunu gostermektedir.
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Sekil 6.6: U-Net modeli i¢in goriintii tamamlama gorevinde PSNR, SSIM ve LPIPS
o0grenme egrileri.
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Difiizyon aglar1 goriintii tamamlama gorevi

Bu gorevde difiizyon ag1, ozellikle PSNR ve SSIM metriklerinde dikkat ¢eken bir
basar1 gostermistir. Egitim verisi arttikca dogrulama metriklerinde de biiyiik bir
iyilesme gozlenmemistir. LPIPS degerinin hizli diisiisii, modelin yiiksek algisal

kaliteye sahip c¢iktilar tirettigini gostermektedir.
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Sekil 6.7: Difiizyon ag1 i¢in goriintii tamamlama gorevinde PSNR, SSIM ve LPIPS
O0grenme egrileri.
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6.5.3 Sonuclar

U-Net ve difiizyon aglarinin goriintii tamamlama gorevinde elde ettigi sonuglar asagida
gosterilmisgtir.

Cizelge 6.2: U-Net ve difiizyon aglarinin goriintii tamamlama gorevinde performans

karsilastirmasi.
Model PSNR (dB) SSIM LPIPS
Maskeli goriintii 16.40 0.905 0.156
U-Net 22.32 0.802 0.236
Difiizyon ag1 29.54 0.953 0.042

Goriintii tamamlama bir diger deyisle i¢ boyama gorevinde ise fark c¢ok daha
belirgindir. PSNR farkinin 7.22 dB gibi ¢ok ciddi bir seviyede oldugunu goriiyoruz.
Bu denli yiiksek bir fark, difiizyon modelinin eksik bolgeleri doldururken ¢ok daha
dogru ve giiriiltiisiiz sonuglar iirettigini gostermektedir. SSIM metrigindeki ciddi
artis diftizyon modelinin sadece pikselleri degil, ayn1 zamanda goriintiideki yapisal
biitiinliigii ¢ok daha iyi korudugunu gosterir. LPIPS’te 0.2’ye yakin bir fark,
goriintiilerin gorsel kalite ve algilanan dogallig1 acisindan biiyiik bir iyilesmeye isaret
eder. Ayrica degerin sifira da ¢ok yakin olmasi difiizyon modelinin doldurulan alanlari

hem stil hem de icerik olarak ¢evresiyle daha iyi biitiinlestirdigi anlamina gelir.
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6.5.4 Gorsel karsilastirmalar

Sekil 6.8 ve Sekil 6.9 icerisinde U-Net ve difiizyon modelleri tarafindan tamamlanan
ornek goriintii tamamlama sonuglart sunulmugtur. Difiizyon modellerinin 6zellikle
genis bosluklar1 daha dogal bir sekilde doldurdugu ve yapisal siirekliligi daha basarili

bir sekilde korudugu gozlemlenmistir.

Dusuk Cozunurlukla Goranta Unet Ciktisi Diftizyon Ciktisi Gergek Gorunti

Sekil 6.8: U-Net ve difiizyon modellerinin goriintii tamamlama gorevinde gorsel
karsilastirmasi.

Dusuk Gozunurluklu Géruntu Unet Ciktis Difuzyon Giktisi Gergek Goruntu

Sekil 6.9: U-Net ve difiizyon modellerinin goriintii tamamlama gorevinde 64x64
piksel bazli gorsel karsilastirmasi.

6.5.5 Yorumlar

GoOriintli tamamlama gorevinde, difiizyon agi tabanli model hem nicel (PSNR,
SSIM) hem de algisal (LPIPS) ol¢iitlerde U-Net mimarisine kiyasla iistiin sonuclar
vermistir. Ozellikle biiyiik eksik alanlarin tamamlanmasinda ve dokusal siirekliligin
korunmasinda difiizyon modellerinin daha basarili oldugu goriilmiistiir. Bununla
birlikte, difiizyon modellerinin ¢alisma siiresi ve hesaplama gereksinimlerinin U-Net

modellerine kiyasla daha yiiksek oldugu unutulmamalidir.
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7. SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESI VE TARTISMA

7.1 Genel Degerlendirme

Bu tez calismasinda, goriintii restorasyonu (aym1 zamanda goriintii rekonstriiksiyonu)
problemleri i¢in U-Net tabanli dogrudan egleme yoOntemleri ile difiizyon agi
tabanli generatif modelleme yaklasimlar: sistematik olarak karsilastirilmigtir. Siiper
¢oOziiniirliik ve goriintii tamamlama gorevlerinde yiiriitiilen deneysel ¢calismalar, farkli
model mimarilerinin ¢esitli bozulma senaryolarinda nasil performans gosterdigine dair

kapsamli bilgiler saglamisgtir.

Elde edilen sonuglar, difiizyon modellerinin 6zellikle yiiksek bozulma oranlarina sahip
goriintiilerde daha basaril1 bir restorasyon gergeklestirdigini ortaya koymustur. PSNR
ve SSIM gibi klasik metriklerin yam sira LPIPS gibi algisal kalite olgiimleri de,
difiizyon modellerinin U-Net mimarisine gore daha dogal ve gercekei ¢iktilar iirettigini

gostermistir.

Ote yandan, U-Net tabanli modeller diisiik hesaplama maliyetleri ve hizli ¢ikarim
stireleri ile Ozellikle gercek zamanli veya kaynak kisith uygulamalar i¢in uygun
bir ¢6ziim sunmaya devam etmektedir. Ancak bu modellerin, yiiksek diizeyde
bozulmug goriintiilerde detay geri kazaniminda belirgin sinirlamalara sahip oldugu

gozlemlenmisgtir.

7.2 U-Net ve Difiizyon Aglarimin Performans Analizi

Kargilagtirmali deneyler sonucunda, U-Net ve difiizyon ag1 mimarileri arasindaki temel

farklar hem nicel hem de nitel degerlendirmelerle ortaya konmustur.

Difiizyon ag1 tabanli modeller, 6zellikle karmasik yapilari, kenar detaylarin1 ve
ince dokulart koruma konusunda istiin performans gostermistir.  Bunun temel
nedeni, difiizyon modellerinin bozulmus giris verisini kademeli olarak daha yiiksek

coOziiniirliikte bir temsil uzayina tasimasi ve boylece giiriiltiiyli veya diger bozunumlari

99



daha kontrollii bir sekilde geri kazanmasidir.  U-Net ise dogrudan giris-cikti
haritalamasi1 gerceklestirdigi i¢in, egitim sirasinda gérmedigi bozulma tiirlerine karsi

genellikle daha diisiik genelleme kapasitesi gostermistir.

Ayrica, difiizyon modelleri ¢ok asamali 6rnekleme siireclerine dayandigindan, daha
zengin bir veri cesitliligi saglayabilmekte ve bu sayede daha yiiksek algisal kalite
sunabilmektedir. Ancak bu ¢ok asamali ¢ikarim siireci, pratik uygulamalarda ciddi

bir hesaplama yiikii dogurmaktadir.

7.3 Nicel ve Algisal Degerlendirme Sonuclarinin Karsilastirilmasi

Farkli gorevlerde elde edilen ortalama PSNR, SSIM ve LPIPS skorlart Tablo ??

icerisinde Ozetlenmistir.

Cizelge 7.1: U-Net ve difiizyon aglarinin gorev bazli performans karsilagtirmasi.

Gorev Model PSNR (dB) SSIM LPIPS

Sitiper Coziiniirliik U-Net 25.41 0.816 0.265
Stiper Coziiniirlik  Difiizyon Agi 26.05 0.817 0.148
Goriintii Tamamlama U-Net 22.32 0.802 0.236

Goriintii Tamamlama  Diflizyon Agi 29.54 0.953 0.042

Tablo incelendiginde, difiizyon tabanli modellerin her ii¢ gérevde de U-Net’e kiyasla
daha yiiksek PSNR ve SSIM skorlar iirettigi, ayrica LPIPS degerlerinde daha diisiik

skorlar elde ederek algisal kaliteyi de artirdig1 gézlemlenmektedir.

7.4 Calismamin Simirlamalar

Bu calismada kullanilan veri setleri, sentetik olarak iiretilmis bozunumlara dayanmak-
tadir. Gergek diinya goriintiilerinde kargilagilan daha karmagik ve Ongoriilemeyen
bozulmalar tizerinde modellerin performansi farklilik gosterebilir. Bunun yani sira,
difiizyon modellerinde kullanilan 6rnekleme adim sayilari sabit tutulmustur; daha az
adim iceren hizlandirilmig ornekleme tekniklerinin etkinligi bu ¢alisma kapsaminda

degerlendirilmemistir.
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Ayrica, her iki modelde de hiperparametre optimizasyonu sinirl bir dlciide gercek-
lestirilmis ve model yapilar1 dogrudan literatiirde onerilen standart konfigiirasyonlar

tizerinden kullanilmugtir.

7.5 Gelecek Calismalar Icin Oneriler

Ilerleyen calismalarda:

Gercek diinya goriintiilerinde ve karmagsik bozulma senaryolarinda modellerin

etkinliginin sistematik olarak incelenmesi

Hizlandirilmig diftizyon ornekleme tekniklerinin degerlendirilmesi

U-Net mimarisinin transformer tabanli hibrit yapilarla iyilestirilmesi

Gorev odakli difiizyon modellerinin gelistirilmesi

onerilmektedir.
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