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ONSOZ

Tek bir diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiden yiiksek ¢oziintirliiklii bir goriintii olusturmay1
ifade eden tek gOriintii siiper ¢ozinirligi, gorintileme sisteminden kaynaklanan
¢oziinlirliik kisitlamalarinin iistesinden gelmek amaciyla tercih edilmektedir. Son yillarda
pratik uygulamalarda da yiiksek fayda saglayan Ogrenme tabanli tek goriintii siiper
¢Oziiniirliigl, distik ¢oziintirliiklii ve yliksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler arasinda dogrusal
olmayan eslesme fonksiyonunun 6grenilmesini igermektedir. Bu tez calismasi kapsaminda
var olan 6grenme tabanli tek goriintii siiper ¢oziiniirliigli problemlerinin iyilestirilmesi i¢in
yeni yaklagimlar gelistirilmis ve farkli goriintiiler iizerinde stiper ¢oziiniirlilk uygulamalar
gerceklestirilmistir.

Bu ¢alismada danigmanligimu iistlenen degerli hocam Prof. Dr. Murat EKINCI’ye ilgi,
alaka ve yardimlarindan dolayi tesekkiirlerimi sunarim. Akademisyenlik hayatim boyunca
bana her tiirlii destegi saglayan hocam Dr. Ogr. Uyesi Murat AYKUT’a ve tez siirecinde
fikirlerinden yararlandigim tez jiirime tesekkiir ederim. Tez calismam siiresince BIDEB
2228-B Yurt I¢i Doktora Burs Programi ve BIDEB 2214-A Yurt Dis1 Arastirma Burs
Programi kapsaminda maddi olarak beni destekleyen Tiirkiye Bilimsel ve Teknolojik
Arastirma Kurumu (TUBITAK)’a ve bu arastirmada yer alan kismi niimerik hesaplamalar
TUBITAK ULAKBIM, Yiiksek Basarim ve Grid Hesaplama Merkezi'nde (TRUBA
kaynaklarinda) gerceklestirildiginden TUBITAK ULAKBIM’e tesekkiir etmeyi bir borg
bilirim. Doktora egitimimin baslamasinda ve her asamasinda yanimda olan esime, kizima,

hosgoriilerinden o6tiirti sevgili aileme slikranlarimi sunarim.

Selen AYAS
Trabzon 2019



TEZ ETiK BEYANNAMESI

Doktora Tezi olarak sundugum “Ogrenme Tabanli Tek Goriintii Siiper Coziiniirliigii
Yaklagimlarinin Gelistirilmesi ve Uygulanmas1” baslikli bu ¢alismay1 bastan sona kadar
danigsmanim Prof. Dr. Murat EKINCI’nin sorumlulugunda tamamladigim, verileri/rnekleri
kendim topladigimi, deneyleri/analizleri ilgili laboratuvarlarda yaptigimi/yaptirdigima,
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ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul ettigimi beyan ederim. 18/06/2019

Selen AYAS
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Doktora Tezi

OZET

OGRENME TABANLI TEK GORUNTU SUPER COZUNURLUGU
YAKLASIMLARININ GELISTIRILMESI VE UYGULANMASI

Selen AYAS

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Murat EKINCI
2019, 170 Sayfa, 7 Sayfa Ek

Tez calismasi kapsaminda, literatiirde siiper ¢oziliniirliikkte goriintii olusturma olarak
adlandirilan diisiik ¢6ziiniirliklii bir goriintiiniin uzamsal ¢ézlintirliiglinii artirmak igin yeni
yaklagimlar Onerilmektedir. Literatiire yapilan katkilarmn ilki Dalgacik doniisiimiinden
yararlanarak goriintiideki kenar, kose ve sinir yapilarini koruyan yeni bir seyrek gosterim
tabanli stiper ¢oziintirlik yaklasiminin sunulmasidir. Tezin literatiire ikinci katkisi, Gabor
Dalgaciklar1 yonteminin goriintiilerden 0Ozellik ¢ikarilmasi amaciyla kullanilmasidir.
Sentetik goriintiiler lizerinde yapilan deneyler 6nerilen yontemin literatiirdeki derin 6grenme
hari¢ 6grenme tabanli yontemlere kiyasla daha iyi sonug¢ verdigini gostermektedir. Tezin
literatiire ticlincii katkisi, 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirliik i¢in literatiirdeki konvoliisyonel
sinir aglar1 tabanl siiper ¢oziiniirlik yaklasimlarinin analizlerinin yapilmasi ve yogun
atlamali baglantilar iceren yeni bir konvoliisyonel sinir ag yapisinin 6nerilmesidir. Bu ag
yapist ile sentetik goriintiilerin siiper ¢oziintirliik kaliteleri iyilestirilmistir. Tezin literatiire
dordiincii katkisi olarak, stiper ¢oziiniirliik uygulanacak goriintiilerin mikroskobik goriintii
olmasi durumu yeni bir konvoliisyonel sinir ag1 yapisi ile degerlendirilmistir. Onerilen
caligsma, literatiirdeki mikroskobik goriintiilerin siiper ¢ozlinirliigiinii saglayan ilk ve tek
caligmanin kisitlamalarini ortadan kaldirmaktadir. Son olarak uzaktan algilama goriintiileri
tizerinde yeni bir seyrek temsiliyet tabanli pan keskinlestirme yaklasimi onerilerek yiiksek

basar1 elde edilmis ve literatiirde ilk kez detayl bir karsilastirma gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Tek goriintii siiper ¢oziiniirliigi, Ogrenme tabanli siiper ¢oziiniirliik,
Seyrek temsiliyet, Konvoliisyonel sinir aglari, Mikroskobik goriintii
stiper ¢Oziiniirliigli, Pan-keskinlestirme.
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PhD. Thesis
SUMMARY

DEVELOPMENT AND IMPLEMENTATION OF LEARNING BASED SINGLE
IMAGE SUPER RESOLUTION APPROACHES

Selen AYAS

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Murat EKINCI
2019, 170 Pages, 7 Pages Appendix

In the thesis work, novel methods are proposed to increase the spatial resolution of a
low resolution image which the process is referred to as super resolution image
reconstruction in the literature. The first contribution to the literature is to present a novel
edge, corner and boundary preserving sparse representation based super resolution approach
by using Wavelet transform. The second contribution of the thesis to the literature is the use
of Gabor Wavelets method fort he purpose of feature extraction. The experiments conducted
on synthetic images show that the proposed method gives better results compared to
learning-based method except for deep learning in the literature. The third contribution of
the thesis to the literature is to analyze the convolutional neural network based super
resolution approaches in the literature and to propose a novel convolutional neural network
structure with deep skip-connections for learning-based super-resolution. With this network
structure, the super resolution qualities of synthetic images have been improved. As the
fourth contribution of the thesis to the literature, the microscopic image super resolution is
examined with a novel convolutional neural network structure. The proposed study
eliminates the limitations of the first and only study that provides the super resolution of
microscopic images in the literature. Finally, high quality images are obtained with the
proposed sparse representation based pan sharpening approach in remote sensing images and
a detailed comparison is made for the first time in the literature.

Key Words: Single image super resolution, Learning based super resolution, Sparse
representation, Convolutional neural network, Microscopic image super
resolution, Pan sharpening
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Sayisal goriintli uygulamalarinda, yiiksek ¢oziiniirliikli (YC) goriintii veya videolar
genellikle sonraki asamalarda uygulanacak olan goriintii isleme ve analizi igin diisiik
¢Oziinirliiklii (DC) goriintii ve videolara nazaran daha ¢ok ilgi gérmektedir. Goriintii
¢Oziiniirliigli, bir gorintiiniin igerdigi detaylar olarak tanimlanmakta olup goriintii
¢oziinlirliigliniin yliksek olmasi daha fazla goriintli detayr anlamina gelmektedir. Sayisal bir
goriintlideki ¢oziiniirlik birka¢ farkli bi¢imde smiflandirilabilir ve sayisal goriintii
uygulamalarinda daha ¢ok uzamsal ¢oziiniirliikten bahsedilmektedir [1].

Sayisal bir goriintii piksel adi verilen kiigiik goriintii parcalarindan olugmaktadir.
Uzamsal ¢o6ziiniirliik bir goriintiideki piksel yogunlugunu ifade eder ve birim alan basina
diisen piksel sayisi ile 6l¢iiliir ve goriintii ¢oziiniirliigii 6ncelikle goriintiileme aygiti ya da
sensorii tarafindan sinirlandirilir. Gorilintiileme aygitindan alinan goriintiiler, aygitin tiretim
hatas1 veya kisitlamas1 ve nesnenin hareketi veya aygitin sarsintisindan kaynaklanan
gozlemlenen nesnenin dengesizligi gibi bir¢ok faktorden etkilenmektedir. Sonugta olusan
goriintillerde giiriiltii, bulaniklik ve zayif ¢oziiniirlik gibi problemlerle karsi karsiya
kalmaktadir [2].

Gorilintli ¢ozlinlirliglinii baska bir ifade ile birim alan basina diisen piksel sayisini
artirma sorununun ¢oéziimii i¢in miimkiin donanim tabanl yaklagimlar piksel boyutunu
azaltma ve sensOr boyutunu artirma gibi ¢6ziimleri icermektedir [3]. Piksel boyutunu
azaltmak faydali bir ¢6ziim olmasina karsin giiniimiiz teknolojilerinin ulasabildigi belirli bir
esik degerinden daha fazla azaltmak sensordeki ilgili piksel hiicrelerine ulasan 151k miktarini
da azaltacaktir. Bu da goriintii kalitesini oldukga fazla bozan sagma giiriiltiisii (shot noise)
tiretecektir. Ayrica kiiclik boyutlu pikseller, biiylik boyutlu piksellerle karsilastirildiginda
kirmim etkisine (diffraction effects) karsi daha hassastir. Bir diger ¢6ziim olan sensor
boyutunu artirmak sistem kapasitansini artiracak ve yiiksek kapasitanslar ise yiik aktarim
oraninin hizlanmasinmi zorlastiracaktir. Diger taraftan yiiksek hassasiyetli optik ve goriintii
sensorlerinin yiiksek maliyeti YC goriintiilemeye iliskin bir¢ok ticari uygulamada 6nemli bir
problemdir. Bu yiizden uzamsal ¢o6ziiniirligii artirmak igin sensdr ve optik {iretim

teknolojilerinin siirlarinin iistesinden gelen yeni bir yaklasim gerekmektedir [3,4]. Bu



problemin ¢6ziimii i¢in Onerilen yaklagim goriintii bozulmalarini kabul edip goriintiileme
aygitindan elde edilen goriintiileri hesaplama maliyetini donanim maliyetiyle dengeleyerek
sinyal isleme ve makine 6grenmesi teknikleri ile sonradan islemektir. Bu teknikler Siiper
¢ozunirlik olarak adlandirilir [1].

Stiper ¢oziintirlilk, DC kameranin goriintiileme siirecinden kaynakli bozulmalari
kaldirarak ve yiiksek frekans bilesenlerini artirarak bir ya da daha fazla DC gozlemden bir
ya da daha fazla YC goriintii elde etme siirecidir. Bagka bir deyisle, bir goriintiideki birim
alan basina diisen piksel sayisimi artirarak goriintiileme aygitinin 6rnekleme 1zgarasindan
daha iyi detaylar saglamay1 amaglayan bir yaklagimdir [5]. Siiper ¢6ziiniirliik ara degerleme
ve restorasyon gibi benzer tekniklerle karistirilmaktadir. Genellikle tek bir goriintiiye
uygulanan ara degerleme, bilinmeyen konumlardaki degerleri tahmin etmek igin bilinen
verileri kullanma siireci olarak tanimlanmaktadir. Ara degerleme literatiirde kapsamli bir
sekilde calisilmis olmasina ragmen basit fonksiyonlar kullanildigi i¢in DC goriintiiden elde
edilen goriintiiniin kalitesi oldukca simirlidir. Oyle ki DC érnekleme siireci boyunca bozulan
ya da kaybolan yiiksek frekans detaylarii iyilestirmez [2,6]. Bulaniklik kaldirma,
keskinlestirme ve benzer tekniklerle elde edilen goriintii restorasyonunda, goriintii kalitesi
tyilesirken giris ve ¢ikis goriintii boyutlar1 ayn1 kalmaktadir. Siiper ¢oziiniirliikte ise ¢ikis
gorlintiisiinlin kalitesi iyilestirilirken goriintiideki birim alan basina diisen piksel sayis1 yani
boyut artirilmaktadir [3].

Stiper ¢Oziiniirlik son yillarda goriintiileme sisteminden kaynaklanan ¢oziintirliik
kisitlamalarinin iistesinden geldigi ve bir¢ok goriintii isleme uygulamalarinin performansini
gelistirdigi i¢in etkin bir ¢calisma alani haline gelmistir. Siiper ¢oziiniirliiglin faydali oldugu
uygulamalari su sekilde siralayabiliriz [4]:

1. Medikal goriintiileme: Coziintirliik kalitesi sinirli olan birgok goriintii elde edilebilir
ve siiper ¢Oziiniirliik teknikleri ¢oziintirliigii gelistirmek i¢in kullanilabilir.

2. Uzaktan algilama: Ayni alana ait bir¢ok goriintii elde edilir ve gelistirilmis
¢Oziintirliiklii goriintii elde edilebilir.

3. Gozetleme videosu: Insan algilama icin videodaki ilgili cerceve dondurulur ve ilgi
bolgesi yakinlastirilir; otomatik hedef tanima i¢in ¢oziintirliik gelistirilir.

4. Video déniisiimii: Ornegin NTSC video sinyalinden HDTV sinyaline ddniisiim
yapilabilir.

5. Kisisel fotograflar1 genisletmek, videolar1 yakinlastirmak i¢in kullanilabilir.



1.2. Siiper Coziiniirliik

Stiper ¢oziiniirliik, 1984 yilinda Tsai ve Huang’in [ 7] gerceklestirdigi oncii ¢alismadan
sonra en etkin arastirma konularindan biri olmustur. Bu tarihten itibaren frekans domeninden
uzamsal domene ve sinyal isleme alanindan makine 6grenmesi alanina yaklagimlari temsil
eden birgok yoOntem Onerilmistir. Son yillarda genellikle tiim goriinti bozulmalarini
modelleme esnekligine sahip uzamsal domendeki problemlere deginilen ¢alismalar tizerinde
durulmaktadir. Mevcut siiper ¢oziiniirliik algoritmalarinin ¢esitlerinin incelenmesinden 6nce

goriintii olusum modelinin kurulmasi gerekmektedir.

1.2.1. Goriintii Olusum Modeli

Sayisal goriintiileme sistemleri donanim kisitlamalarindan dolay1 ¢esitli tiirde
bozulmalara sahip goriintiiler Giretmektedir. Bu sebeple siiper ¢oziiniirliik problemini analiz
etmenin ilk adimi, orijinal YC goriintiiyii gozlemlenen DC goriintiilerle iligskilendiren bir
goriintli olusum modelinin kurulmasidir. Literatiirde bir¢ok olusum modeli 6nerilmis ve bu
modeller duragan goriintiiler i¢in modeller ve video dizileri igin modeller olmak {izere
kabaca ikiye ayrilmaktadir. Duragan goriintiiler i¢cin Sekil 1’de gosterildigi gibi olusturulmus

goriintii olusum modelleri basitce video dizisi modeline genisletilebilmektedir.

- Dondiirme
- Oteleme, Vvb.

alt ornekleme

Esrilik Bulanikhik
grili a
- Optik bulaniklig1 Alt Ornekleme
X —> - Hareket bulaniklig1 - Ortiisme ile v

- Sensor nokta dagilin
fonksiyonu, vb.

Sekil 1. Siiper ¢oziiniirliik goriintii olusum modeli

Sekil 1, YC goriintii, X, ile DC goriintiileri, Y, iligskilendiren genel olusum modelini
gostermektedir. Gozlemlenen DC goriintii, YC goriintiide gerceklestirilen egrilik, bulaniklik
ve alt drnekleme islemlerinden sonra elde edilen goriintiiye giiriiltii eklenmesiyle elde
edilmektedir. X ve Y, arasindaki matematiksel iliskiyi kolay ifade etmek i¢in goriintiilerin

sozliiksel (lexicographical) temsiliyeti kullanilmaktadir. Bu temsiliyette goriintliniin tiim



satirlar birbirine eklenerek uzun bir kolon vektorii olusturulmaktadir. Boylece MxN
boyutundaki bir DC Y goriintiisi MN x1 boyutlu kolon vektorii olarak temsil edilmektedir.
Benzer bigimde X YC goriintiisii ise [; ve [, nin sirasiyla dikey ve yatay yonlerde alt
ornekleme faktoriinii ifade ettigi [; M1, Nx1 boyutlu bir vektordiir.

Istenen YC goriinti X ve kameradan alman k. DC gozlem Y, ile gosterilsin.
Kameranin K tane DC cerceve yakaladig1 farzedilirse, YC sahne ile iliskili DC gozlemler
(1) esitligi ile ifade edilmektedir.

Yk = DHkaX + Vk,k = 1,2, ...,K, (1)

Burada Fy, k. cerceve i¢in egrilik bilgisini, H; bulaniklik etkisini, V}, giiriiltii terimini
ve D alt 6rnekleme operatoriinii gostermektedir. Alt 6rnekleme operatorii, YC goriintiiniin
alt orneklenerek boyutunun azaltilmasini ifade eden MNxI[;Ml,N boyutlu bir matristir.
Omegin; bir YC goriintiide g2 piksel boyutluk her bir pencere, g? piksel degerinin
ortalamasinin alinmasiyla DC gozlemlenen goriintiide sadece tek bir piksele karsilik diiser.
Bulaniklik fonksiyonu, optik sistem (lens ya da sensor) ya da atmosferik etkilerden kaynakli
DC gozlemlenen goriintiiniin etkilendigi herhangi bir bulaniklik fonksiyonunu ifade eden
M1, Nx1l;MI,N boyutlu bir matristir. Egrilik fonksiyonu ise DC gézlemlenen goriintii ile
Y C goriintii arasindaki herhangi bir doniisiime karsilik gelmektedir ve yine [y MI,Nxl; M1,N
boyutlu bir matris ile ifade edilmektedir. V giiriiltii terimi ise MNx1 boyutlu bir vektordiir.
4x4 boyutlu drnek bir goriintii i¢in alt érnekleme D, bulaniklik H ve egrilik F islemleri
sozliiksel temsiliyette Ek 1’de acik bir sekilde verilmektedir. Aksi durum belirtilmedikge
tezin tamaminda tiim esitlikler i¢in sozliiksel temsiliyet kullanilmistir.

Genel olarak gorlintli olusum modellerinde 6nce egrilik ardindan bulaniklik
uygulanmasina ragmen bazi arastirmacilar 6nce bulaniklik ardindan egrilik uygulayarak
fonksiyonlarin sirasin1 degistirmislerdir [3]. Verilen dogrusal esitlikler genis bir dogrusal

sistem olarak (2)’deki gibi yeniden diizenlenebilir.

a| [onie

X+V (2)

Yol LDH(Fy



(2) esitligi ise daha genel bigimde (3) ile ifade edilmektedir.

Y=MX+V 3)

Esitlik (1)’de verilen esitligin igerdigi D, Hy, F;, matrisleri ya da Esitlik (3)’te verilen
M matrisi oldukg¢a seyrektir ve bu dogrusal sistem genel anlamda ko6tii konumlanmustir.
Ayrica, gercek gorlintileme sistemlerinde bu matrisler bilinmemekte ve mevcut DC
gbzlemlerden tahmin edilmektedir. Bu da problemi daha kétii kosullu yapmaktadir. Esitlik
(1)’de verilen goriintii olusum modeline bagli kalindiginda, siiper ¢oziintirliklii goriintii
olusturmanin amaci, Y, DC gozlemlerden X YC goriintiisiiniin tahmin edilmesidir. Bir
sonraki boliimde problemin ¢éziimii i¢in literatiirde Onerilen temel siiper ¢oziiniirlik

teknikleri detayl1 olarak anlatilacaktir.

1.2.2. Siiper Coziiniirliik Teknikleri

Son yillarda siliper ¢Oziniirlikli gorlinti olusturma icin g¢esitli  yontemler
arastirmacilar tarafindan dnerilmistir. Onerilen ¢alismalar incelendiginde siiper ¢dziiniirliik
algoritmalar1 siiper ¢oziinlirliiglin uygulandigi uzay, kullanilan DC goriintii sayis1 ve olusum
metodu gibi faktorlere bagli olarak siniflandirilmaktadir. Sekil 2’de, literatiirde var olan
stiper ¢Oziiniirliik algoritmalarinin tiirleri gosterilmistir [3].

Stiper ¢oziiniirliigiin gerceklestirildigi uzaya dayandirildiginda literatiirdeki mevcut
yaklasimlar frekans ve uzamsal uzayda yapilan calismalar olarak ikiye ayrilmaktadir. Ilk
stiper ¢oziiniirlik yaklasimlari frekans uzayinda sinyal isleme tekniklerinin kullanilmasiyla
ortaya atilsa da Onerilen yaklagimlarin biiylik bir kisminin uzamsal uzayda gelistirildigi
goriilmektedir. Kullanilan DC goriintii sayis1 bakimindan siiper ¢ozitiniirliik yaklasimlar tek
goriintii ve ¢oklu goriintii siiper ¢6ziiniirligii olarak iki sinifa ayrilmaktadir [3].

Frekans uzayinda gergeklestirilen ¢alismalarda, siiper c¢oziiniirliik probleminin
formiillestirilmesi ve ¢oziimii frekans uzayinda gergeklesmektedir. Ayrica, bu alandaki
algoritmalarin biiylik bir kismi1 ¢oklu DC goriintii kullanmaktadir. YC goriintii olusturma
icin Ayrik Fourier Doniistimii (AFD) [7], Ayrik Kosiniis Doniigiimii (AKD) [8] ve Dalgacik

doniisiimleri [9,10] arastirmacilar tarafindan kullanilmistir.



Siiper Coziiniirliik

Uzamsal Domen

Frekans Domeni

- Fourier
- Dalgacik

Ara Degerleme Tabanli
Yontemler

- Basit Ara Degerleme
Teknikleri

- Kenar Yonlendirmeli

Ara Degerleme, vd.

nang Aglari Ozellik Piramidi [zdiisiirme Tensor Sinir aglart M? nifold Stkastirtimig
Ogrenme Algilama
- Temel Bilesen Analizi [— Konvoliisyonel Sinir Aglart j - Yerel Dogrusal
- Bagimsiz Bilesen Analizi Yerlestirme, vd.
- Morfolojik Bilesen Analizi

Sekil 2. Siiper ¢oziiniirliik algoritma tiirleri

Tek Goriintit
Siiper Coziintirligi

Olusturma Tabanl Ogrenme Tabanli Karigik
Yontemler Yontemler Yontemler

- Belirleyici Yéntemler
- Olasiliksal Yontemler, vd.

Coklu Goriintii

Siiper Cozintrligi

- Iteratif Geri Izdiisiirme

- Tteratif Adaptif Filtreleme

- Dogrudan Yontemler

- Konveks Kiimeye Izdiisiirme
- Olasiliksal Yéntemler, vd.

- Markov Aglart
- Agag Yapilar

Fakat gergek zamanli uygulamalarda goriintii olusum modelinin ve devinim kestiriminin
modellenmesinde esnek olmamasi, hataya duyarli olmasi, yetersiz onsel modeller ve
karmagik matematiksel formiiller gibi sinirlamalara sahiptir. Bu eksikliklerin iistesinden
gelmek icin arastirmacilar uzamsal uzaydaki teknikler iizerinde calismaya baglamiglardir
[11].

Uzamsal uzayda, siiper ¢Oziniirliiklii goriintii olusturma stireci piksel degerlerini
giincelleyerek goriintii uzayinda gergeklestirilir. Kullanilan giris goriintii sayisina bagh
olarak teknikler tek goriintii ve coklu goriintli siiper ¢oziniirliigli olmak {iizere ikiye
ayrilmaktadir. Coklu goriintii sliper ¢oziiniirliigiinde birden fazla DC goriintii giris olarak
alimmaktadir. Ayni sahnede farkli goriiniisler elde etmek i¢in ¢coklu sahne ya da video dizisi
araciligiyla cerceveden cerceveye degisen bagil sahne hareketleri gerekmektedir. Coklu
sahneler bir kameradan birkag sahne ¢ekimi ile ya da farkli pozisyonlarda konumlandirilmig
coklu kameralardan elde edilebilir. Buradaki mevcut sahne hareketleri, goriintiileme
sistemindeki kontrollii hareketlerden meydana gelmektedir. Ayni durum kontrolsiiz hareket
denilen nesnenin hareketi ya da gorlintileme aygitinin titresimi gibi hareketlerden de

meydana gelebilir. Coklu goriintii siiper ¢oziliniirliiglinde hedef, YC bir 1zgara lizerindeki DC



goriintlilerin piksel kaymalarini birlestirmek i¢in hareketleri tahmin etmektir. Bu sahne
hareketleri bilinir veya tahmin edilebilirse ve bu DC goriintiiler birlestirilirse siiper

¢ozunirlikli gorintii olusumu Sekil 3’teki gibi gosterilebilir [2].
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Sekil 3. Coklu goriintii sliper ¢oziiniirliigii i¢in ¢akistirma siireci

el kaymalar1

R

Coklu goriintii sliper ¢oziiniirliigliniin verimliligi cogunlukla goézlemlenen farkli DC
gorlntiiler arasindaki hareketin tahmini olarak ifade edilen ¢akistirma hatasina baglidir.
Pratik uygulamalarda ayni c¢ergevede bulunan nesneler hareketleri ve yonlerinde
birbirlerinden farkli olduklarindan hareket tahmini kararsiz ve karmasik bir siirectir. Bu
problemlerin {istesinden gelmek i¢in YC goriintii olusumu igin tek bir DC goriintiiniin
kullanildigi tek goriintii siiper ¢oziiniirliigii kullanilmaktadir [11].

Tek goriintii siiper ¢oziliniirliigl pratik uygulamalarda da yiliksek fayda sagladigindan
dolay1 son yillarda en ¢ok arastirilan alanlardan biridir. Yapilan ¢alismalar tek goriintii siiper
¢cOziinlirliigli algoritmalarinin performansini artirmak i¢in gelistirilen ve iyilestirilen
teknikler {izerinedir. YC gorlntiiyli olusturma siirecine bagli olarak algoritmalar ara
degerleme tabanli, olusturma tabanli, 6grenme tabanli ve bu ii¢ yontemin birlestirilmesiyle

olusturulmus karisik yontemler olarak kategorize edilebilir.



1.2.2.1. Ara Degerleme Tabanh Yontemler

Ara degerleme tabanlhi tek goriintii siiper ¢oziiniirliigiinde hedef komsu pikseller
yardimiyla kayip piksellerin degerlerini tahmin ederek DC goriintiiyii YC goriintiiye
doniistiirmektir. Tlk olarak DC gériintiiniin ¢dziiniirliigiinii artirmak igin sinyal islemenin ara
degerleme tekniklerinden yararlanilmistir. Ara degerleme teknikleri basit ara degerleme ve

kenar yonlendirmeli ara degerleme teknikleri olarak siniflandirilmaktadir.

Basit ara degerleme teknikleri dogrusal ya da dogrusal olmayan teknikler olarak ikiye
ayrilir. Dogrusal ara degerleme, ¢ift dogrusal ve en yakin komsu gibi tek boyutlu ara
degerleme tekniklerinde kullanilan dogrusal esitligin benzerini kullanmaktadir. Dogrusal
olmayan ara degerleme ise kiibik, ¢ift kiibik, baglayic1 (spline), ¢okterimli ve diger gesitlerini
icermektedir. 1 ve 2 boyutlu bazi ara degerleme fonksiyonlarinin karsilastirilmast Sekil 4’te
gosterilmektedir. Burada siyah nokta ara degerlenmis noktaya karsilik diiserken kirmizi,
sarl, yesil ve mavi noktalar komsu drnekleri gostermektedir. Basit ara degerleme teknikleri
uygulamada hizli olmalarina ragmen bilinen piksellerden yararlanarak YC bir 1zgara
tizerinde bilinmeyen pikselleri hesapladiklarindan yumusak gecislerde iyi ¢alisirken kenar
ve kose bolgeler gibi siireksizligin oldugu yerlerde salinim ve bulanikliga sebep olurlar [1].

Basit ara degerleme tekniklerinin olumsuz etkilerinin istesinden gelmek icin kenar
yonlendirmeli ara degerleme teknikleri kullanilarak YC goriintii kalitesi artirilmistir. Kenar
yonlendirmeli yontemler, ara degerleme yapilacak noktanin etrafindaki genis bolgede kenar
ozelliklerini karakterize ederek ara degerlemenin dogrulugunu gelistirmeye ¢aligmaktadir.
Bu sebeple oncelikle goriintiideki yiiksek doku ve kenar bolgeleri belirlenir ve bulanikligi
onlemek icin yliksek doku ve kenarlar boyunca ara degerleme yapilarak genellikle daha
keskin kenar bilgisine sahip goriintiiler tiretilmektedir. Yontemlerin performansi yiiksek
doku bdlgesini goriintiiden ayirma performansina bagli olarak degismektedir. Benzer sekilde
uzamsal adaptif tekniklerde de dncelikle kenar ve diger doku bolgeleri yapilarina gore farkli
kategorilere gruplandirilir ve ardindan ara degerleme teknikleri bu gruplara

uygulanmaktadir.
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1D en yakin komsu Dogrusal Kiibik

2D en yakin komsu  Cift dogrusal Cift kiibik

Sekil 4. 1 ve 2 boyutlu ara degerleme fonksiyonlarinin karsilagtiriimasi

Genel olarak mevcut kenar yonlendirmeli ve uzamsal adaptif ara degerleme
tekniklerinin temel problemi, goriintiideki yeni bilginin ve yiiksek frekans bilesenlerinin
uretilmesi ve kenar 6zelliklerin korunmasidir. Diger siiper ¢oziintirliikk yaklasimlarina gore
hizli ve uygulanmalar1 kolay olmalarina ragmen sonug goriintiilerinde bulanikliga ve tirtikls

yapiya sebep olduklarindan birgok siiper ¢oziiniirliik uygulamasi i¢in uygun degillerdir.

1.2.2.2. Olusturma Tabanh Yontemler

Ara degerlenmis goriintiiniin eksikliklerinin ve bozucu etkilerinin iistesinden gelmek
icin farkli diizenlestirme ya da olusturma tabanh teknikler YC goriintli olusumu i¢in DC
goriintiilye uygulanmigtir. Olusturma tabanli tek goriintii stiper ¢oziiniirliigiinde yontemler
miimkiin ¢6ziim sayisini sinirlandirmak i¢in kisitlama olarak kullanilan farkli 6nsel
bilgilerden yararlanirlar [1]. Onseller genellikle bulaniklik ve basamak etkisini azaltmak i¢in
tasarlanir ve kotii konumlanmis ters probleme diizenlestirme terimi kullanilarak eklenir.

Boylece problem (4)’te verildigi gibi diizenlestirilebilir.

X = argmin||Y — DHFX||2 + 2p(X) ()
X
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Burada Ap(X) diizenlestirme terimi, A veri uygunlugu ile diizenlestirme terimini

dengeleyen parametre ve p(X) onselinden olugsmaktadir [12].

Diizenlestirme terimi olarak eklenecek onsel sayis1 yontemin gerekliligine bagli olarak
birden fazla olabilir. Onselin se¢imi goriintiiniin dzelliklerine baghdir ve 6nseller Sekil

5’teki gibi yerel ve yerel olmayan Onseller olarak ikiye ayrilmaktadir.

[(')nse]lerin Cesitleri]
| |
_.Yerel [ Yergl Olmayan }
Onseller Onseller
v ' v '

Yumugatma Gradyan Kenar Koruyucu Regresyon
Onselleri Onselleri Onseller Fonksiyonlar

Sekil 5. Olusturma tabanli yontemlerde kullanilan 6nsel ¢esitleri

Yerel onseller, goriintiinlin istatistik ve yerel Ozelliklerinden yararlanilarak ters
problemi ¢ozmek icin kisitlama olarak kullanilirlar. Bu alanda farkli onsel terimleri
Onerilmistir. Yerel olmayan onsellerde goriintiide var olan yerel olmayan benzerlikler ters
problemi diizenlestirmek i¢in kullanilir. Olusturma tabanli siiper ¢oziiniirliik yaklagimlari
cok fazla sayida matematiksel hesaplama gerektirmektedir, fakat ara degerleme tabanli
yontemlerden daha iyi sonug vermektedir. Onseller giiriiltiiyii bastirmada ve kenar bilgisini
korumada verimli olmasma ragmen YC goriintii olusturmada goriintliye yapaylik
katmaktadir. Bunun yaninda olusturulan YC goriintliniin basaris1 yiiksek oranda kullanilan
onsele bagli oldugundan ve yeni bir 6nselin 6nerilmesi biiylik bir sorun olusturdugundan son

yillarda 6grenme tabanli yontemler kullanilarak ¢aligsmalar yapilmaktadir.

1.2.2.3. Ogrenme Tabanh Yéntemler

Ogrenme tabanli tek goriintii siiper ¢Oziiniirliigii tekniklerinin amaci goriintiideki

yiiksek frekans bilgisini korumak ve ayni zamanda istenen ¢oziiniirliige kadar goriintiiyii
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biiyiitmektir. Ogrenme tabanli siiper ¢oziiniirlik yaklasimlart ¢ogunlukla DC ve YC
goriintlilerden dogrusal olmayan eslesme fonksiyonunu o6grenmek igin ornek ciftleri

kullanmaktadir [13].

Egitim kiimesi ciftleri

YC gorunttler DC goruntuler

] Ozellik ¢ikartimi
Estesen [N o M T ocgorin) < % .
parca . 4 ‘ & Ozellik ¢ikartimi y = Ogrenme
e - - - i .
Giftleri (YC gorinti) i
(@)

Ana kisim: Ogrenme

I )

Egitim ornekleri

Girisg Yiiksek derecede Cikis Referans
gOorlintlisli k&tii konumlanmig problem goriintiisii goriintiisii

(b)

Sekil 6. Ogrenme tabanl tek goriintii siiper ¢oziiniirliigii yaklasimlarmin (a) egitim
stireci ve (b) YC goriintii olusturma siireci

Ogrenme tabanl tek goriintii siiper ¢dziiniirliigii yaklasimlar1 Sekil 6°da gosterildigi
gibi iki asamadan olusmaktadir: egitim siireci ve YC goriintii olusturma siireci. Egitim
stirecinde standart bir veritabani kullanilarak sistem egitilmekte ve bu asamay1 YC goriintii

olusturma siireci takip etmektedir. Burada 6grenme analitik ve sentetik olabilmektedir.
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Analitik 6grenme Fourier, Dalgacik, Curvelet, Contourlet, Bandlet gibi tanimli fonksiyonlar
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Analitik 6grenme gercgeklestirilmesi hizli olmasina
karsin yiiksek boyutlu veriler i¢in tasarlanmasi zordur. Sentetik 6grenmede ise DC ve YC
gorintii pargalar1 kullanilmaktadir. Bu alandaki ¢aligmalar harici ve dahili 6grenme odakli
teknikler olmak iizere iki yonde gelistirilmektedir.

DC ve YC parca cifti verildiginde geleneksel harici 6grenme odakli teknikler sozliik
O0grenmesi, regresyon, rastgele ormanlar ve konvoliisyonel sinir aglari gibi yontemler
kullanarak eslesme fonksiyonunu egitmektedir. Diger bir deyisle, goriintii ¢iftlerinden
olusan genis harici bir kiimedeki DC ve YC goriintli parcalari arasindaki eslesmeyi
ogrenmektedir. Buna karsin, dahili 6grenme tabanli yontemler goriintii 6l¢egini artirarak YC
goriintiilyli  olustururlar.  Olusturma  yaklasimi  kendine  benzeme  Ozelligine
dayandirilmaktadir; yani dogal goriintiilerdeki kiiciik pargalar goriintiiniin kendisinde ya da
farkli 6l¢eklerinde kendini tekrarlamaktadir [14]. Her bir yontemin kendine gore giiglii ve
zayif oldugu yanlar bulunmaktadir. Dahili ve harici 6grenme odakli tekniklerin 6grenme

fonksiyonlariin karsilastirilmas: Tablo 1’de verilmektedir.

Tablo 1. Dahili ve harici 6grenme odakli tekniklerin 6grenme fonksiyonlarinin

karsilastirilmasi
Harici Ogrenme Odakh Teknikler Dahili Ogrenme Odakh Teknikler
Standart goriintii kiimesi gereklidir Harici veritabanina ihtiya¢ yoktur
Giris goriintiisiinden farkli olarak ¢evrimdist Giris goriintiisii yardimiyla ¢evrimigi 6grenme
Ogrenme siireci stireci
Genis bellek ihtiyaci Az bellek ihtiyaci

Girig goriintiisiine benzer dokuda goriintiiler | Giris goriintiisii icerisindeki benzerlik derecesi
veritabaninda bulundugunda performans artar | arttiginda performans artar

Goriintiiniin  kendisinden olusturuldugu i¢in
cesitlendirilebilir

Sabittir ve girig goriintiisiine adapte edilemez

Ogrenme tabanli yontemlerin gesitleri, dahili ya da harici grenme odakl teknikleri

kullanmaktadir. Bu yontemler Sekil 2°de gosterildigi izere yedi kisma ayrilmaktadir.

o Ozellik Piramidi tabanli yontemler: Ozellik piramitlerinde, Gauss, Laplace gibi bazi
belirli ozellikler tabanli piramitler gorlintiiniin  bulaniklastirilmas1  ve alt
orneklenmesiyle iteratif olarak olusturulur. Bu siire¢ egitim i¢in kullanilir ve ardindan
YC goriinti, DC goriintiiniin ona eslestirilmesiyle olusturulmaktadir. Bu alanda

Gradyan piramit tabanli tahmin [15], dondiiriilebilir piramit yapisi [16], Laplacian
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piramidi [17] gibi farkli teknikler kullanilmaktadir. Goriintiiden benzerligin
c¢ikarilmasi i¢in bu teknikler siklikla kullanilmaktadir, fakat goriintiilerin donme ve
otelenmeden kaynakli kaymasiyla meydana gelen goriintiilerde bazi sinirlandirmalara

sahiptir.

Inang Aglar1 tabanli yontemler: Inang Aglar, egitim siirecinde bilesik olasilik
dagilimimi ¢arpanlarina ayirmak (factorize) icin bayes¢i yaklagim kullanan
modellerdir. Bunun igin genellikle aga¢ yapist [18] ya da Markov agi [19, 20]
kullanirlar. Markov aglarinda, gecis fonksiyonu YC goriintiideki komsu pargalar
arasindaki iliskiyi tahmin etmek i¢in kullanilir. Gozlem fonksiyonu ise eslesme
amaciyla DC ve YC giftlerin yardimiyla hesaplanmaktadir. Yiiksek hesaplama
gerektirmektedir. Agag yapist da benzer sekilde egitim siirecindeki goriintiilerin DC
ve YC parcalarindaki iliskiyi formiilize etmek ve gbzlemlemek i¢in kullanilir ve arama

algoritmasin1 hizlandirmaya yardim etmektedir.

[zdiisiirme tabanli yontemler: izdiisiirmeler global 6nselleri matematiksel esitliklere
dahil etmek i¢in siiper ¢oziliniirliiklii goriintii olusturmada yerel kisitlamalarla birlikte
kullanilir. Temel Bilesen Analizi (PCA) [21,22], Bagimsiz Bilesen Analizi [23],
Morfolojik Bilesen Analizi [24] yontemleri tercih edilmektedir. Dogrusal olmayan
problemler i¢in ise Cekirdek PCA [25], Maximum A Posteriori yonteminde onsel
olarak kullanilmistir. Dogrusal olmayan yaklasimlar karmagik korelasyona sahip
goriintiileri temsil etmeye yardimci olmaktadir. Radyal temelli fonksiyonlar [26],
Gabor filtresi [27] gibi farkl: teknikler ile birlikte kullanilirlar.

Sinir Aglari tabanli yontemler: Sinir aglar1 yapay zeka tabanlidir ve 6grenme tabanli
yaklasimlarda egitim siirecinde kullanilmaktadir. Bu smifa giren algoritmalardan
Rastgele Ormanlar [28, 29] ve Konvoliisyonel Sinir Aglar1 [30] bu alanda kullanilan
en son yaklagimlardandir. Birgok yontem yiiksek boyut gerektirmektedir. Bu problem
derin bir yap1 ile birlikte seyrek kodlama tabanli aglarin uzantis1 olarak diisiiniilen
derin konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilarak DC ve YC goriintiiler arasindaki uctan
uca iligkinin 6grenilmesiyle ¢oziilmiistiir. Bu yontemlerin hesaplama karmasikliklari

yiiksektir.
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e Manifold tabanli yontemler: Manifold tabanli yontemler, dogal goriintiilerdeki
komsuluklarda var olan benzerliklerden yararlanarak siiper ¢oziiniirliik slirecinde
boyut azaltimi olarak kullanilmaktadir. Genellikle PCA ve Dogrusal Ayirtag Analizi
yontemlerinin, Oklid olmayan yapilarindan dolay1 basarisiz oldugu durumlarda
manifold teknikler kullanilmaktadir. Bu algoritmalarda gorsel ilkeller (visual
primitives) 6zellik ¢ikarma olarak kullanilir. Siiper ¢6ziiniirliik probleminin ¢oziimii
icin Komsu Yerlestirme (Neighbor Embedding) [31], genel manifold teknikleri
[32,33], Yerel Dogrusal Yerlestirme teknigi (Locally Linear Embedding Technique)
[34], Ortogonal Yerelligi Koruma izdiisiimii (Orthogonal Locality Preserving
Projections) [35], Yerelligi Koruma izdiisiimii (Locality Preserving Projection) [36]
teknikleri gibi yontemler kullanilmistir. Onerilen ¢alismalarda; kullanilan parca sayist,
parcalarin boyutlari, pargalar arasindaki ortiisme, 6zellik se¢imi gibi faktorler stiper
¢Oziiniirliiglin performansini etkilemektedir. Yerlestirme islemi ve analizi genis parca
boyutlarinda karmasik olurken kiigiik parca boyutu kullanildiginda goriintiiniin genel

ozelliklerinden yararlanilamaz.

e Tensor tabanli yontemler: Tensor tabanli yontemlerde, DC ve YC ciftler arasindaki
eslesmeyi saglamak amaciyla yiiksek dereceden matrisler ve vektorler verinin ¢ok
kipli uzaya dagilmasi i¢in kullanilmaktadir. Yiiz sanris1 (face hallucination) olarak
bilinen yilize uygulanan siiper coziinilirlik tekniklerinde siklikla tensor tabanh

yontemler tercih edilmektedir [37-39].

o Sikistirtlmis Algilama tabanli yontemler: Sikistirllmis algilama sinyal isleme
tabanlidir ve undetermined problemin ¢dziimiinii bularak siiper ¢oziiniirliiklii goriintii
olusturmaya yardim etmektedir. Bilinen seyrek doniisiim uzayinda goriintiiniin
uygunluk terimini kii¢liltme ve seyrekligini biiylitme {izerinde durmaktadir. Genellikle
egitim siireci biri YC ve biri DC olmak iizere iki s6zliigiin egitilmesini kapsamaktadir.
Sikistirilmis algilama sinyallerin fazlaligindan yararlanmaktadir. Bu teknikler daha
giirbiiz ve kararli sonuglar vermekte ve DC-YC ciftler arasindaki dogrusal olmayan

iligkiyi yararina kullanabilmektedir.
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1.3. Tezin Kapsam

Stiper ¢oziiniirliigiin 6nemi, YC goriintiilerin birgok goriintii isleme uygulamasinin
performansim1  gelistirdigi ve siiper ¢Oziiniirliigiin faydali oldugu uygulama alanlar
distintilerek bu tez ¢alismasinda DC goriintiilerden YC goriintiilerin yiiksek basari orani ile
olusturulmasi hedeflenmistir. Bu kapsamda sentetik goriintiiler tizerinde farkli 6grenme
tabanli yaklasimlar Onerilmis ve uzaktan algilama ile medikal goriintiiler {izerinde benzer
yaklasimlarin uygulamalar1 ger¢eklestirilmistir.

Sentetik goriintliler tizerinde gergeklestirilen Ogrenme tabanli yaklasimlarda
literatlirdeki siiper ¢oziniirlik alaninda kullanilan ortak veri setleri {lizerinde egitimler
yapilmustir. YC goriintii olusturma siirecinde Dalgacik ve Gabor dalgaciklarina dayali seyrek
gosterim tabanli yaklasimlar Onerilerek siiper ¢oziiniirliiglin performansi artirilmis ve
literatiirde siiper ¢oziiniirliik alaninda daha basarili sonuglar vererek yeni bir yontem olarak
kullanilan konvoliisyonel sinir aglari tabanli yaklasimlarda da farkli ag yapilarinin siiper
¢oziiniirliigiin performansia etkisi analiz edilmistir. Onerilen yaklasimlar yine literatiirde
var olan ortak veri setleri tlizerinde test edilerek mevcut 6nerilmis ¢alismalarla sayisal ve
gorsel karsilastirmalar yapilmistir.

Siiper ¢ozlinirligiin gercek goriintiiler iizerinde basarisini incelemek igin Seyrek
gosterim tabanli bir yaklagim Onerilerek uydudan alinan ¢oklu spektral (MS) goriintiilerin
icerdigi diisiik ¢Oziiniirliige sahip renkli bantlarin yiliksek ¢6ziiniirliige sahip pankromatik
(PAN) bantlar kullanilarak ¢oztniirliigi artirllmistir. Farkli bir uygulama alani olarak diisiik
biiylitme faktorlerinde mikroskoptan alinan goriintiilerin konvoliisyonel sinir aglar1 tabanl
stiper ¢Oziintirlik yaklasimi kullanilarak c¢oziiniirliigii artirilmis ve yiiksek biiyiitme
faktorlerinde alinan goriintiilerle karsilagtirilmasi yapilarak 6nerilen yaklagimin performansi
incelenmistir. Tez igeriginin genel yapisini olusturan sema Sekil 7°de gosterilmektedir.

Tezin genel bilgiler boliimiinde Sekil 7°de verilen her bir siiper ¢oziiniirliik yaklagimi
icin ayr1 ayr1 konu tanitimi, literatiir taramasi ve literatiirde kullanilan yontemlerin kisaca
tanimlamalar1 yapilacaktir. Yapilan ¢aligmalar boliimiinde ise siiper ¢oziiniirliik problemi
igin gergeklestirdigimiz ¢aligmalar deney ve sonuglardan bagimsiz olarak 6zetlenecek ve
seyrek gosterim ve konvoliisyonel sinir aglar1 tabanl siiper ¢oziiniirliikk alaninda onerilen
yontemler agiklanacaktir. Bulgular ve irdeleme boliimiinde de elde edilen sayisal ve gorsel

sonuglar irdelenip yorumlanacak ve literatiirde bu alanlarda yapilmis siiper ¢oziiniirliik
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calismalariyla karsilastirilacaktir. Calismanin son kisminda ise bu tez kapsaminda ve

gelecekte yapilabilecek diger ¢caligsmalar i¢in bazi dneriler sunulmaktadir.

/Sentetik Goriintiilerde Ayrik Dalgacik Dénﬁsﬁmﬁ\
ve Cok Olcekli ve Cok Yonlii Gabor Ozellik

Yogun Atlamali Baglantili Konvoliisyonel Sinir
Aglar1 Tabanl Siiper Coziiniirlik

Seyrek Gésterim \_ Temsiliyeti Tabanli Siiper Coziiniirlik Y,
Tabanli Siiper
) Coziiniirlik @ A
= Uzaktan Algilama Goriintiilerinde
= Siiper Coziiniirliik Uygulamas1
=
£ - J
.E ||
Q
o s N
3
2,
=
)
~—/

Konvoliisyonel Sinir
Aglar1 Tabanl Siiper
Coziintrlik

Mikroskobik Goriintiilerde
Siiper Coziiniirlik Uygulamast

Sekil 7. Tez igeriginin genel yapisi

1.4. Seyrek Gosterim Tabanh Siiper Coziiniirliik

Seyrek sinyal gosterimi, yliksek boyutlu sinyalleri elde etme, temsil etme ve
sikistirmada oldukga giiclii bir aragtir. Bu basarisinin baslica sebebi ise ses ve goriintii gibi
onemli sinyallerin bazi sabit temellere (Fourier, dalgacik gibi) ya da bunlarin birlesimlerine
gore seyrek temsiliyetlere sahip olmalaridir. Ayrica, bu temsiliyetleri yiiksek uygunlukla
hesaplamak i¢in konveks optimizasyon ya da a¢gdz arama (greedy pursuit) tabanli etkili
algoritmalar mevcuttur. Seyrek gosterimi basarili bir sekilde bilgisayarla gorii alanina
uygulamada veriyi temsil etmek icin temelin nasil dogru bir sekilde secilecegi problemini
cozmek gerekmektedir. Klasik sinyal islemede kullanimindan farkli olarak bilgisayarla
goriide verilen 6rnek goriintiilerden overcomplete bir sozliiglin 6grenilmesi gerekmektedir
[40]. Bu yiizden seyrek gosterim teorisi seyrek kodlama ve sozliik 6grenmesi arasinda
degisimli olarak gerceklestirilen iteratif bir sema sunmaktadir. Seyrek kodlama ve sozliik

ogrenmesi alt basliklarda detayli olarak anlatilacaktir.
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1.4.1. Seyrek Kodlama

X € R™N N kolondan olusan x; € R™ veri vektorlerinin (goriintii parcalarmin) bir
kiimesi ve D € R™ X d, € R™ kolonlar1 olarak ifade edilen K atomlu bir sozliik olarak
verilsin. Her bir x; veri vektorii ona karsilik diisen a; € RK katsayilarindan olusan bir
vektore sahiptir ve her bir vektdr (5)’te gosterildigi gibi matrisin bir kolonunu

olusturmaktadir.
A = [0[1, ...,aN] € IRKXN (5)

Seyrek gosterimin amact, X = DA esitligini tiim ya da ¢ogu X; veri 6rnegi igin
||aj ||0’nin yeterince kiigiik olmasi sartiyla saglayan bir D sozIligii tasarlamaktir. Sabit bir D

sOzIigl i¢in A’nin hesaplanmasi seyrek kodlama olarak adlandirilmaktadir. Burada X’in
temsiliyeti kesin olarak X = DA ya da || X — DA||,, < € sartin1 saglayarak yaklasik olarak
X =~ DA ifadesine esit olmaktadir. Yaklasiklik yontemlerinde sapmayir 6l¢mek ig¢in
kullanilan genel normlar £°-norm, £#P-norm, £*-norm, £%*-norm ve #£?-normlardir [41].
Seyrek kodlama probleminin £°-norm minimizasyonu ile ¢dziimii (6) esitligi ile

verilmektedir.
A = argmin||4||, 6yle ki X = DA (6)

Burada ||. ||, ile ifade edilen vektordeki sifirdan farkli elemanlarin sayisidir ve
seyrekligin Ol¢iisii  olarak ifade edilmektedir. Gergek veriler herzaman giiriiltii
igerdiklerinden, temsiliyet giiriiltiisii de cogu durumda kaginilmaz olmaktadir. Giiriiltiintin
varhig ile orijinal model kiigiik miimkiin giiriiltiiye bagli olarak X = DA + s ile ifade
edildiginde giiriilti ||s]|, < € olarak smirlandirilmaktadir ve problem (7) ya da (8) esitligi

ile ¢ozlilmektedir.
A = argmin||A||, 6yle ki ||X — DA||3 < € (7)

A = argmin||X — DA||% 6yle ki ||A|l, < € (8)
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Lagrange ¢arpanlar1 teoremine gore de uygun bir A sabiti ile (7) ve (8) esitlikleri (9)

esitligindeki sinirlandirilmamis minimizasyon problemine esittir.
A =L(A,2) = argmin||X — DA||% + 2llAll, 9)

Burada A parametresi ||4]|, ile iliskili olan Lagrange ¢arpanini géstermektedir.

£%-norm minimizasyonu ile seyrek gosterim, D matrisi iizerinde temel bir A seyrek
¢oziimi elde etse de problem c¢ok fazla gerekirci olmayan polinomial zaman (NP)
gerektirmekte ve ¢oziimiin yakinsamasi giic olmaktadir [42]. Literatiirde seyreklik sart1 ve
yeterli seyreklik ile #!-norm minimizasyon sinirlandirmasi kullanilarak elde edilen
temsiliyet ¢dziimiiniin £°-norm minimizasyonu ile elde edilen ¢oziime esit oldugunu
gosteren calismalar mevcuttur. Ayrica, £1-norm optimizasyon problemi analitik ¢dziime
sahiptir ve polinomial zaman icerisinde c¢oziilebilmektedir. Bu nedenle, #-norm
minimizasyonu ile seyrek gosterim yontemleri seyrek gdsterim teorisini zenginlestirmek i¢in
onerilmistir. £1-norm minimizasyonu ile seyrek temsiliyet #°-norm ile seyrek temsiliyet

yapisina benzemektedir ve problem (10) ya da (11) esitligi ile ¢6ziilmektedir.
A = argmin||A4||; éyle ki ||X — DA||%2 < € (10)
A = argmin||X — DA||} éyleki||All; < 7 (11)

£9-norm minimizasyonuna benzer bigimde Lagrange carpanlari teoremine gore de

(10) ve (11) esitlikleri (12) esitligindeki sinirlandirilmamis minimizasyon problemine esittir.
4 = L(A,1) = argmin_||X — DAI3 + A]lAll, (12)

£°-norm ve #*-norm minimizasyonuna ek olarak, bazi arastirmacilar seyrek temsiliyet
problemini #P-norm minimizasyonu (0 < p < 1) ile de ¢6zmeye calismiglardir. Fakat £P-
norm minimizasyonu yontemleri seyrek temsiliyet probleminin ¢dziimiinii elde etmek igin

temel yontemler olmadigindan dolay1 tez kapsaminda detaylandiriimayacaktir [41].
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Seyrek temsiliyette optimizasyon probleminin ¢éziimii i¢in ¢esitli yOntemler
bulunmaktadir. Mevcut yaklasimlardan en sik  kullanilanlarn  alt  basliklarda

detaylandirilacaktir.

1.4.1.1. Konveks Optimizasyon Yontemleri

Taban Arayis (BP) yaklasimi [43], overcomplete sozliikler iizerinden sinyal
temsiliyetini, temsiliyetteki katsayilarin #1-normunu (13) ile minimize ederek konveks

optimizasyon ile bulmaktadir.

A = argmin||A||, 6yle ki X = DA (13)

BP yaklasimmin en biiylik avantaji, uygun bir hassasiyetle birlikte hizli bir
yakinsamaya sahip olmasidir. Dezavantaji ise hesaplama karmasikliginin yiiksek olmasidir.
BP yaklasimi dogrusal programlamayla yakindan ilgilidir. Bu ylizden genis 6l¢ekli dogrusal
programlamadaki gelismeler BP yontemine uygulanmakta ve dogrusal zaman igerisinde BP

optimizasyon problemi ¢oziilmektedir [44].

Diger bir yontem olan Lasso yaklasimi [45] ise karesel programlama ile (14)’teki gibi

optimizasyon problemini ¢6zmektedir.

A = argmin||X — DA||%3 oyleki ||A]l, <c (14)

Lasso problemlerinin ¢6zmek i¢in mevcut problemlerden en popiiler ve iyi olan1 En
Kiigiik A¢isal Regresyon (LARS) yontemidir [46]. Kisitli bigimde verilen (14) esitligindeki
¢ parametresinin ¢ = 0 baslangi¢ kosulu ile baslayarak adim adim ilerleyen ve C arttik¢a en

etkili degiskenleri belirleyen iteratif bir algoritmadir.

1.4.1.2. A¢goz Arama Yaklasimlar:

Acgdz arama algoritma stratejilerinin esas diisiincesi, veri vektori ile seyrek katsayilar
arasindaki iliski temelinde pozisyonu belirlemek ve sonra genlik degerini degerlendirmek

i¢in en kiiciik kareleri kullanmaktir. A¢gdz arama algoritmalari, problemin ¢6ziimii i¢in her
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bir adimda yerel optimum ¢6ziimii elde etmektedir. Boylece herzaman tiim ¢6ziime yaklasik
ya da genel optimum ¢o6ziimii iiretmektedirler. Aslinda agg6z arama yaklasimlar: dogrudan
optimizasyon problemini ¢6zmezler, sadece (6) esitligindeki problem i¢in yaklasik ¢6ziim

aramaktadirlar [41].

Uyumlu Arayis (MP) algoritmasi [47] a¢géz arama yaklasimini kullanan ilk
yontemdir. Algoritma yaklasik seyrek ¢oziimii elde etmek igin belirli benzerlik olgiisii
tabaninda sozliikten en iyi atomu iteratif olarak se¢mektedir. Her bir iterasyonda,
korelasyonun ortogonal izdiisiimiin uzunlugu olarak 6l¢iildiigii, yakinsama hatasi ile yiiksek
korelasyona sahip olan atomu bulmaktadir. Ardindan iliskilendirilmis parg¢a yakinsama
hatasindan ¢ikarilir ve algoritma yeni elde edilen yakinsama hatasi ile iterasyona devam
etmektedir. Sonug seyrek ¢oziimii ise iliskili korelasyon degerleri ile agirliklandirilmis segili

atomlarin birlestirilmesiyle elde edilmektedir [48].

x; € R™ Orneginin D sozIiigii lizerinden seyrek gdsterimi problemi ele alindiginda
algoritma su sekilde ¢alismaktadir. Sozlik D = [dy, ..., d;, ..., dx] € R™ K olarak verilsin
ve D’deki her bir atomun £2-normu birim vektdr yani ||d;|| = 1 olsun. MP algoritmasi
j.iterasyonda (15) esitligindeki verilen sart1 saglayan atomu aramaktadir.

d”" = argmax|(R;_,, d,)| (15)

diGD

Burada R;_,, (j-1). iterasyonda temsiliyet artig1 ya da yakisama hatasini ve (.),

(u,v) = utv olarak tanimlanan i¢ ¢arpim islemini gostermektedir. Iterasyon baslangicinda

yakinsama hatas1 verilen giris vektoriine esittir ve dolayisiyla Ry, = x’dir. Secilen d]?pt
atomunun agirhigr ya da katsayist (R;_q, d](.)pt)’ye esittir ve bu ifade ¢; ile gosterildiginde

algoritma art181 (16) esitligi ile glincellemektedir.

R;

t
= Rj_1 - dej(-)p (16)
Algoritma arti@in normunun istenen bir yakinsama hata sinirinin altina diistiigiinde ya
da yakinsamadaki atom sayisinin istenen limite esit olmasi durumunda sonlanmaktadir. Aksi
durumda, algoritma bir sonraki iterasyonla devam etmektedir. j.iterasyondaki yakinsama ise
(17) esitligi ile ifade edilmektedir.
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x = Yhy ced™ = [did; ...dj][cic ...cj]T 17)

MP algoritmasi her iterasyonda azalan bir yakinsama hatasina sahiptir. Bu yilizden
algoritma yakinsamay1 garanti etmektedir; fakat hala tam uygun ¢6ziimii bulamamaktadir.
Her bir iterasyonda elde edilen artik sadece segilen atoma ortogonaldir, dnceki adimlarda
secilen tiim atomlara ise ortogonal olmayabilir. Sonug olarak, dnceki iterasyonlarda secilen
atomlar tekrar se¢ilebilmektedir. Bu da yavas yakinsamaya sebep olmaktadir. Ortogonal
Uyumlu Arayis (OMP) algoritmasi [49] 6nceki adimlarda segilen tiim atomlarin katsayilarini
giincelleyerek bu problemi ortadan kaldirmaktadir. Boylece yeni elde edilen artik sadece o
anki atoma degil dnceki iterasyonlarda da segilen tiim atomlara ortogonaldir. Sonug olarak
bir atom bir kez secildiginde sonraki iterasyonlarda asla se¢ilmeyecektir.

MP algoritmasinda oldugu gibi j.iterasyonda algoritma ilk olarak (18) esitligini

hesaplamaktadir.
d]‘-’pt = argmax |(R;_y, d;)| (18)
diED/Dj_l

Burada R;_4, (j-1). iterasyonda temsiliyet artigini, D;_4, (j-1). iterasyona kadar secilen
atomlarin kiimesini ve °/’, kiime fark islecini gostermektedir. j. iterasyonda yakinsama,
secilen atomlar tarafindan kapsanan alt uzaya orijinal giris vektoriiniin izdiistiriilmesiyle elde
edilmektedir. D; = D;_, U{d]‘-’pt} olarak verilirse j.iterasyondaki yakinsama (19) ile ifade

edilmektedir.
x; = D;(D]D;)™'D] x = Dj; (19)

Burada c;, J. iterasyondaki katsay1 vektoriinii gostermektedir. Ikinci adimda algoritma

artiklar (20) esitligini kullanarak giincellemektedir.

Algoritma MP algoritmasindaki gibi sonlandirma sartlar1 saglanana kadar iteratif

bicimde devam etmektedir. OMP algoritmas1 basit gibi goziikmesine ragmen oldukca giiclii
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bir algoritmadir. Literatiirde MP ve OMP disinda bu yontemler tabanli bir¢ok a¢gdéz arama

algoritmasi, arayis algoritmalarini gelistirmek i¢in onerilmistir.

1.4.2. Sozliik Ogrenmesi

Seyrek kodlama verilen bir x giris vektorii ve D sozligi tizerinden A temsiliyet
katsayilarin1 hesaplama stirecidir. Bu silire¢ ayn1 zamanda atom ayrigtirma olarak da
adlandirilmakta ve yaklasik ¢6zlimii bulan bir arayis algoritmasiyla gerceklestirilmektedir.
Seyrek gosterime yol agan overcomplete bir D sozliigii ise fonksiyonlarin dnceden taniml
bir kiimesi olarak secilebilecegi gibi igeriginin verilen giris Ornekleri kiimesine

uydurulmasiyla da tasarlanabilmektedir [50].

Seyrek temsiliyete neden olan overcomplete bir sozlik genellikle donlisim
fonksiyonlariin 6nceden tanimli kiimesinden yararlanarak (doniisiim domeni yontemleri)
ya da 6grenme ile (sozliikk 6grenmesi yontemleri) elde edilmektedir. Doniisiim domeni ve
sOzlilk 6grenmesi tabanli yontemler, goriintii 6rneklerini farklt domene doniistiirmekte ve
dontisiim benzerliklerinin katsayilarini kullanmaktadirlar. Aralarindaki fark ise dontisiim
domeni yontemleri goriintli Orneklerini temsil etmede sabit donilisim fonksiyonlari
grubundan yararlanirken sozlik 0grenmesi yontemleri artik bilgiyle seyrek temsiliyeti
overcomplete bir sozliik iizerinde uygulamaktadirlar. Onceden tanimli déniisiim matrislerini
kullanmak hizl1 ve basit olduklarindan dolay1r daha c¢ok ilgi ¢ekmektedir. Bu yontemler
genellikle goriintii pargalarini curvelet, contourlet, bandelet, wavelet, complex wavelet,
shearlet ve grouplet gibi doniisiimler kullanarak temsil etmektedir [51]. Fakat seyrek
temsiliyetten yararlanan sozliik 68renmesi yontemleri doniisiim fonksiyonlar1 tabanli

onceden tanimli sozliiklerden daha iyi performans gostermektedirler [50].

Sozliik 6grenmesi, sozliik tasariminda en yeni yaklasimdir ve aslinda seyrek temsiliyet
teorisi ve algoritmalarindaki son gelismelerden de etkilenmektedir. En yeni egitim
yontemleri genellikle £°, #1 ve £? norm iizerinde odaklanmaktadir. Mevcut giincel sozliik
O0grenmesi yaklagimlari Method of Optimal Directions (MOD), Union-of-Orthobases,
Genellestirilmis PCA, K-SVD ve parametrik egitim yontemlerini kapsamaktadir. Bunlarin
arasinda en popiiler olan1 K-SVD ydntemi oldugundan ve tez ¢caligmasinda kullanildigindan
dolay1 tez kapsaminda bu yontem detaylandirilacaktir. Diger yontemlerin detaylari [51]

calismasinda verilmektedir.



23

K-SVD algoritmasi, ismini sozliikteki atom sayisi olarak verilen K kez tekrarlanan
atom gilincelleme adimimnin 6ziinii olusturan Tekil Deger Ayristirmasi (SVD) siirecinden

almaktadir. K-SVD algoritmasinin amag fonksiyonu (21) esitligi ile verilmektedir.

argmin||X — DA|I dyle ki [|Allo < To (21)

Burada T,, sabit ve dnceden tanimli sifirdan farkli girislerin sayisini gosteren bir
parametredir ve seyrekligin 6l¢iisii olarak ifade edilmektedir. Problem D ve A’ya bagli ortak
bir optimizasyon problemidir ve ¢dziimii i¢in dogal yontem herhangi birini sabit tutarak
karsilikl1 olarak D ve A’yi iteratif bir bicimde optimize etmektir. Seyrek kodlama adiminda
D 'nin sabit tutuldugu farzedilir ve optimizasyon problemi A matrisindeki katsayilarla seyrek

temsiliyeti arama problemine doniismektedir ve problem (22) esitligi ile ¢oziilmektedir.

argmin||x; — Da;||3 6yle ki ||la;llo < Toi =1,2,...,N (22)
a;i

(22) esitligindeki problem seyrek kodlama problemidir. K-SVD algoritmasi esnek
oldugundan herhangi bir arayis algoritmasi ile birlikte g¢alisabilir. Dolayisiyla, (22)
esitliginin ¢6ziimii i¢in 1.4.1 boliimiinde verilen herhangi bir arayis algoritmasi
kullanilmaktadir. Burada verilen k degeri yeterince kii¢iik oldugunda ¢6ziim ideal ¢oziime
yaklagsmaktadir. Sifirdan farkl katsayilar ile sozliik giincellemesi siirecinde D ve A’nin sabit
tutuldugu farzedilir. S6zIiigiin her bir kolonu d}, ve ona karsilik gelen katsayilar yani A’daki
k.satir e ile ifade edilirse (21) esitligindeki terim yeniden yazilarak (23) esitligi ile ifade

edilir.

L2
IX - DAlIZ = X - I d e |

; 2
(X = Xjerd; az) — dieat ||, (23)

|Ex — diat ||i

Burada dncelikle E), hesaplanir ve ardindan d;, ve a% giincellenir. Bu adimda a¥’nin
seyrekligini korumak igin a¥’nin sadece sifirdan farkli elemanlar1 korunmali ve E, ’nin

sadece sifirdan farkli elemanlar;, yani EF, dja%’den saklanmaldir. Ardindan SVD
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algoritmas1 ER’yi ER = UAVT bigiminde ayristirarak d,, sozliigiinii giincellemektedir. SVD
ayristirmast d;’y1 U’nun ilk kolonu ile ve af’yi A(1,1)’in V’nin ilk kolonuyla ¢arpiminin
sonucu ile giincellemektedir [41].

Esitliklerden de gorildigi tlizere K-SVD yonteminin asil katkist diger sozliik
O0grenmesi yontemlerinde uygulanan matris tersini kullanmak yerine sozliikk 6grenmesinin
basit ve verimli bir slire¢ olarak her bir atom i¢in gerceklestirilmesidir. Hizlandirmanin daha
da artmasi o anki atomun ve ilgili seyrek katsayinin es zamanli giincellenmesiyle

saglanmaktadir [51].

1.4.3. Sentetik Goriintiilerde Seyrek Gosterim Tabanh Siiper Coziiniirliik

1.4.3.1. Seyrek Gosterim Tabanh Siiper Coziiniirliikte Kullamlan Goriintii
Veritabanlar:

Sentetik gortintiiler olarak da adlandirilan dogal goriintiiler (natural images), kendine
Ozgl istatistiksel Ozelliklere sahiptirler [52, 53]. Bu 0zelliklerden en c¢ok bilineni,
goriintiilere tiirev alict filtreler uygulandiginda agir kuyruklu (heavy-tailed) dagilim
gostermeleridir. Sezgisel olarak dogal goriintiiler yerel olarak piiriizsiiz (smooth)
goriintiilerdir; boylece yerel farklar kiigliktlir. Diger taraftan, dogal goriintiiler ¢cok fazla
sayida kenar gibi yapisal detaylara sahip olduklarindan tiirev cevaplar1 biiylik olmaktadir.
Bu onsel bilgi giiriiltii arindirma, netlestirme ve siiper ¢oziiniirliik gibi genis uygulama
alanlarinda basarili bir sekilde uygulanmaktadir [54]. Seyrek gosterim tabanli siiper
¢oziinlirliik probleminde siklikla kullanilan veri kiimeleri de sentetik goriintiilerden
olusmaktadirlar. Literatiirde seyrek gosterim tabanli siiper ¢oziinilirlik probleminde

kullanilan sentetik veri kiimesi asagida detaylari ile birlikte verilmektedir.

e Timofte veritabani [55]: Tek goriintii siiper ¢ozlinlirliigli amaciyla siklikla kullanilan
veri kiimesidir. 91 egitim goriintiisii [56] ile 5 ve 14 goriintiiden olusan Set5 [57] ve

Set14 [58] test veri kiimesinden olugmaktadir.
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1.4.3.2. Seyrek Gosterim Tabanh Goériintii Siiper Coziiniirliigiinde Giincel
Yaklasimlar

Yang vd. [56, 59] sozliik 6grenmesi kullanimi ile birlikte seyrek kodlamay1 ilk kez
goriintii  stiper ¢oziniirliigli problemine uygulayarak ScSR (Sparse Coding Super
Resolution) ismini verdikleri bir siiper ¢Ozlniirliik yaklasimi onermislerdir. Literatiirde
O0grenme tabanli sliper ¢oziiniirliik yaklagimlarinda DC parcgalardan 6zellik ¢ikarilmasi igin
cesitli yaklasimlar Onerilmistir: Freeman vd. [60] DC parcalardan 6zellik olarak kenar
bilgisini ¢ikarmak i¢in yiiksek gegiren bir filtre kullanmislardir. Sun vd. [61] sinir bilgisini
cikarmak i¢in Gauss tiirev alici filtreleri kullanmislardir. Chang vd. [31] ise temsiliyet i¢in
pargalarin birinci ve ikinci dereceden tiirev bilgilerini kullanmislardir. Yang vd. dnerdikleri
yaklasimda [59], [31] c¢alismasindan esinlenerek basit ve verimli olduklarindan dolayi
birinci ve ikinci dereceden tiirev bilgilerini kullanmiglardir. Diger 6grenme tabanli siiper
¢cOziiniirlik yaklasimlartyla karsilastirildiginda onerdikleri yaklagim genis bir egitim
pargalarindan olusan veritaban1 kullanmak yerine sadece iki 6z Ogrenilmis sozlik
gerektirmektedir. Seyrek temsiliyetin elde edilmesi i¢in sadece DC sozliik kullaniimaktadir
ve seyrek kodlama problemi Lasso yaklasimi ile ¢oziilmiistiir. DC sozliik ve YC sozliik
olusturma siireci ise olasiliksal bir yaklasimla ¢6ziilmiistiir [62]. DC giris ve karsilik gelen
YC cikisin ayn1 seyrek katsayilar1 paylastigi varsayimiyla YC goriintii, DC goriintiiniin
seyrek katsayilar1 ve egitilmis YC sozliik ile olusturulmaktadir. Egitimde 91 goriintiiden
olusan Timofte veri kiimesini kullanmuslardir. Onerdikleri yaklasmm ise farkli sentetik
goriintiilerde x3 biiyiitme faktoriinde degerlendirerek ¢ift kiibik ara degerleme ve NE [31]

yontemleriyle karsilastirmislardir.

Wang vd. [63] SCDL (Semi-Coupled Dictionary Learning) ismini verdikleri
caligmalarinda DC ve YC pargalarin ayni seyrek temsiliyete sahip olmalar1 varsayimini
stiper ¢Oziiniirliik problemi i¢in rahatlatmislardir ve seyrek domende daha kararli siiper
¢ozinirlik eslesmesi 6grenmislerdir. Bunun igin sozlik ¢iftini ve eslesme fonksiyonunu
ayn1 anda 6grenmislerdir. Sozliik ¢ifti, iki goriintiiniin yapisal domenini karakterize etmeyi
amaglarken eslesme fonksiyonu iki goriintii arasindaki iliskiyi agiga ¢ikarmaktadir. Seyrek
kodlama problemini verimliliginden ve kararliligindan dolayr LARS algoritmasi ile ve
sozliik ciftlerini ise birer birer giincelleme stratejisi [64] ile ¢ozmiislerdir. Onerilen
calismada iki sozliikk tam olarak birlestirilmis degildir; boylece goriintiiler arast dogru

doniisiim i¢in eslesme fonksiyonunun daha esnek olmasi saglanmaktadir. Egitimde Kodak
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PhotoCD veri kiimesini kullanmiglardir. Onerilen yaklasim farkli sentetik goriintiiler
tizerinde %2 ve x3 bliylitme faktorlerinde ¢ift kiibik ara degerleme ve SCSR [59] yontemiyle
karsilastirilmistir. Verilen goriintiiler {izerinde ScSR yonteminden daha basarili sonuglar

elde edilmistir.

Zeyde vd. [58], Yang vd. [56, 59]’nin 6nerdikleri yaklasim tabanli, bir gériintiideki
kenar bilgilerini ve kii¢lik detaylar1 koruyarak siiper ¢oziintirliiklii goriintii olusturan bir
yaklasim onermiglerdir. Sozliik ¢iftini 6grenmeyi K-SVD algoritmasiyla gergeklestirirken
YC goriintiiyii OMP algoritmasi kullanarak olusturmuslardir. Onerdikleri yaklasim, Yang
vd.’nin Onerdikleri yaklasima gore birka¢ onemli degisiklik icermektedir: sozliikk ¢iftinin
egitilmesi i¢in farkli bir egitim yaklasimi kullanilmasi, seyrek kodlama algoritmasi olarak
OMP algoritmasimin kullanilarak seyrek kodlamanim #1 optimizasyon tabanli yontemlerden
daha hizl gerceklenmesi, son islem olarak kullanilan iteratif geri izdiisiirme gibi gereksiz
adimlarin kaldirilarak onerilen yontemin basitlestirilmesi. Egitimde 91 goriintiiden olusan
Timofte veri kiimesini kullanmislardir. Onerilen yaklasim Set14 veri kiimesi iizerinde x3
biiylitme faktoriinde ¢ift kiibik ara degerleme ve SCSR [59] yontemiyle karsilagtirilmistir.

Verilen goriintiiler tizerinde ScSR yonteminden daha basarili sonuglar elde edilmistir.

He vd. [65], ortak 6zellik uzayinda sozliik 6grenme problemi igin beta siireci modelli
ortak sozliik 6grenme algoritmasi1 dnermislerdir. Onerdikleri yaklasim, bahsedilen seyrek
gosterim tabanli caligmalarda oldugu gibi her bir 6zellik uzayina uyarlanan sozliik 6grenmesi
yontemleri saglarken iki Ozellik uzayr arasinda daha tutarli ve dogru eslesme de
saglamaktadir. Bu da seyrek gosterimin degerlerine ve sozliik atomlarina ayristirilabildigi
beta slireg modelinin 6zgiin 6zelliginden kaynaklanmaktadir. Calismalarinda, sozliikk
atomlari i¢in ayni beta siire¢ Onselini fakat iki 6zellik uzayindaki degerler i¢in farkli 6nselleri
kullanmislardir. Boylece Onerilen algoritma birlestirilmis 6zellik uzayinda ayni sozlik
atomlarma ayni seyreklikle fakat farkli degerle karsilik gelen seyrek temsiliyeti
ogrenmektedir. Bunun yaninda, literatiirdeki diger sozliikk 6grenmesi yontemlerinde sozliik
boyutu bilinmeyen bir parametredir ve biiyiik boyutlu sozliikler daha iyi goriintii olusturma
dogrulugu igin gerekmektedir. Onerilen yaklasim ile sozliik boyutunun sonug iizerindeki
etkisi parametrik degildir ve kiiclik sozliik boyutlariyla ayn1 ya da daha iyi 6grenme
dogruluklart iiretilmektedir. Onerilen yaklagim farkl sentetik goriintiiler iizerinde x2 ve x3

biiylitme faktoriinde ¢ift kiibik ara degerleme, SCSR[59], Zeyde vd. [58], SCDL [63] ve
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Bilevel [66] yontemleriyle karsilagtirilmigtir. Verilen goriintiiler iizerinde tiim yontemlerden

daha basarili sonuglar elde edilmistir.

Yang vd. [66] ¢alismalarinda genel iki seviyeli seyrek kodlama modelini birlestirilmis
sinyal uzaylar1 {izerinden sozliiklerin dgrenilmesi igin ilk kez &nermislerdir. iki uzaydaki
sinyalleri, sinyallerin seyrek temsiliyetleri ve sozliikleri ile iliskilendiren genel seyrek
kodlama modeli sunmuslardir. Ogrenme algoritmasi birinci dereceden olasiliksal gradyan
inis yontemi kullanilarak etkili bigimde ¢oziilen iki seviyeli optimizasyon problemi olarak
formiilize edilmektedir. Caligmalarinda genel model sikistirilmis algilama ve tek goriinti
siiper ¢dziiniirliigiinde sozliik 6grenmesi icin kullanilmistir. Onerilen yaklasim farkli sentetik
goriintiiler tizerinde ¢ift kiibik ara degerleme ve yazarin ilk g¢alismasi olan SCSR [59]
yontemleriyle karsilastirilmistir. Verilen goriintiiler {izerinde ilgili calismalardan daha

basaril1 sonuclar elde edilmistir.

[58], [59], [63] ve [65] calismalar1 temelde sozlik 6grenmesi tizerinde degisiklik
yapmaya odaklanmaktadir. Bunlarin yaninda, ¢esitli onsel bilgilerden yararlanma da etkin
bir arastirma alanidir. Dong vd. [67] adaptif seyrek domen se¢imi semasini (Adaptive Sparse
Domain Selection-ASDS) siiper ¢0ziinlirlik problemine uygulamiglardir.  Siiper
¢Oziiniirliklii goriintiintin kalitesi biiyiik 6lgiide seyrek domenin goriintiiyii iyi temsil edip
etmeyecegine bagli oldugundan ve icerik farkli goriintiilerde veya tek bir goriintiideki
parcalarda 6nemli bir bi¢imde degiseceginden dolayr goriintli pargalarindan gesitli kiimeler
o0grenmeyi Onermislerdir. YC goriintli olusturma siirecinde herhangi bir goriintii parcasi
verildiginde, yerel seyrek domeni nitelendirmek icin kiimelerden biri adaptif olarak
secilmigtir. Ayrica iki adaptif diizenlestirme terimini seyrek temsiliyet yapisina
eklemislerdir. Bunlardan ilki gorlintii parcalari kiimesinden ogrenilen 6zbaglaniml
(autoregressive) modelin kiimesi, digeri ise yerel olmayan 6zbenzesliktir (nonlocal self-
similarity). Bunun disinda calismalarinda seyrek diizenlestirme parametresi de adaptif
bigimde tahmin edilmektedir. Onerilen ydntemin dayanikliligini géstermek icin igerikleri
birbirinden farkli olan, her birinde 5 farkli goriintii iceren 2 farkli egitim veri kiimesi
kullanmiglardir. Onerilen yaklasim farkli sentetik goriintiiler iizerinde x3 biiyiitme
faktoriinde bazi1 onsel bilgilerin kullanildig1r ve diizenlestirme terimi igeren calismalarin
yaninda SCSR [59] yontemiyle karsilastirilmistir. Verilen gortintiiler iizerinde tim

yontemlerden daha basarili sonuglar elde edilmistir.
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1.4.4. Uydu Goriintiilerinde Seyrek Gosterim Tabanh Siiper Coziiniirliik

Tim pratik uzaktan algilama uygulamalarma basit, etkin ve hizli ¢6ziimler
sagladiklarindan dolayr uydu goriintiilerine ragbet giliniimiizde artmaktadir. Bu artis
aragtirmacilarin yiiksek spektral ve uzamsal ¢oziiniirliige sahip daha iyi goriintii elde etmeleri
icin yeni teknolojiler {izerinde ¢alismalarina neden olmaktadir. Fakat sensor
teknolojilerindeki yeni gelismelere ragmen uydu sensorlerinin sagladiklar1 spektral ve
uzamsal ¢Oziiniirlikler arasinda hala bir 6diinlesme mevcuttur [68]. Sensoérlerden alinan
yiiksek bant yogunluguna sahip MS goriintiiler, ona karsilik diisen genis bantli PAN aygittan
elde edilen tek renkli goriintiiden daha kaba uzamsal ¢oziiniirlige sahiptir [68, 69]. Bu
yiizden, sirastyla yiiksek spektral ve uzamsal ¢oziiniirliige sahip MS ve PAN goriintiilerinin
her ikisinin de avantajlarindan yararlanmak i¢in pan keskinlestirmeden yararlanilmaktadir.
Pan keskinlestirme yliksek spektral ¢oziiniirliige sahip MS goriintiiniin uzamsal detaylarinin

yiiksek uzamsal ¢oziiniirliige sahip PAN gortintii kullanilarak zenginlestirilmesi siirecidir.

Pan keskinlestirme teknikleri, Sekil 8’de goriildiigii gibi YC MS goriintii elde etmek
icin DC MS ve YC PAN goriintiiyli birlestirmeyi amaglamaktadir.

DS
T:f~—> PAN

‘ l \ 4
[
‘ | Pankeskinlestirme
—» DC MS

MS
Performans | Pankeskinlestirilmis
Olgiimii MS

Sekil 8. Pan keskinlestirme siireci
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Pan keskinlestirme teknikleri siniflandirma, hedef tanima, sahne yorumlama benzeri
birgok pratik uzaktan algilama uygulamalarinda genellikle ilk adim olarak uygulanmaktadir
[70, 71]. Genel olarak incelendiginde simdiye kadar literatiirde Onerilmis olan pan
keskinlestirme yaklasimlar1 spektral ve uzamsal olarak da adlandirilan bilesen yerine koyma
(CS) ve ¢oklu ¢oziiniirlik analizi (MRA) yaklagimlar1 olarak iki gruba ayrilmaktadir.
Bunlarin diginda Bayes yaklagimi tabanli ¢caligmalar da veri kaynastirma i¢in Onerilmistir.
Fakat mevcut MS ve PAN goriintii ile pan keskinlestirilmis sonucu ortak karakterize eden
uygun bir istatistiksel yontem bulmanin zorlugu, Bayes yaklagimininin pan keskinlestirme
icin kullanimini sinirlandirmaktadir. Fakat yine de Bayes tahmin teorisine dayali literatiirde
birgok katki yapilan g¢alisma mevcuttur. Bazi g¢alismalar da Toplam Degisinti ya da
Sikistirilmis Algilama tabanlidir. Bunlarin arasinda en 6zgiin ¢alismalar bircok goriintii
isleme ve bilgisayarla gorii uygulamalarinda siklikla kullanilan siiper ¢oziiniirliik
tekniklerinin uygulanmasiyla elde edilen iyilestirmelerin saglandigi ¢alismalardir [72].
Bilesen yerine koyma, ¢oklu ¢oziintirliikk analizi ve sikistirilmig algilama tabanli ¢aligmalar

alt boliimlerde detaylandirilacaktir.

1.4.4.1. Bilesen Yerine Koyma Tabanh Yaklasimlar

Bilesen yerine koyma tabanli yaklasimlar, yapilacak olan donilistimiin farklh
bilesenlerdeki uzamsal yapmin spektral bilgiden ayristirabilecegini farzederek MS
goriintiiniin farkli bir uzaya izdiisliriilmesini gerektirmektedir. Doniistiiriilen MS goriinti,
uzamsal yapiy1 iceren bilesenin PAN goriintii ile birlestirilmesiyle zenginlestirilebilir. Bu
sebeple yerlestirme isleminden 6nce PAN goriintiiniin secili bilesene histogram eslestirmesi
(histogram matching) gergeklestirilir. Boylece histogram eslestirilmis PAN goriintii yer
degistirilecek bilesenle ayni ortalama ve varyansa sahip olacaktir. Son olarak da, pan
keskinlestirme siireci ters doniistim aracilifiyla veriyi orijinal uzaya geri getirerek

tamamlanir [72, 73].

Bilesen yerine koyma yontemlerinin genel formiilii (24) esitligi ile verilmektedir.

X, =Y, +g.(P-1), k=1,..,N (24)
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Burada Xy, tahmin edilen YC MS ¢oziiniirliiklii hedef goriintiiniin k. bandin1 ve ¥, ise
PAN goriintiiniin 6l¢egine ara degerlenmis DC MS goriintliyli gostermektedir.
g = [91 -, gn]", enjekte kazanglarmi (injection gain) iceren bir vektordiir ve I, (25)

esitligi ile ifade edilmektedir.

I, = Z?I:l Wi?\l (25)

Burada w = [wy ..., wy]T agirliklari spektral bantlar ve PAN goriintii P arasindaki
spektral ortiismeyi 6lgmektedir [74,75]. Bilesen yerine koyma tabanli yaklagimlar (24)
esitliginde kullanilan MS goriintiiniin izdisiiriilmesinde birbirinden ayrilan PCA [76],
Gram-Schmidt (GS) [77], Parlaklik Ton Doygunluk Déniisimii (IHS) [78], Brovey
dontisimii [79], adaptif GS (GSA) [80], Bant Bagimli Uzamsal Detay (BDSD) [81] gibi
popiiler yaklagimlari igermektedir. Her bir yaklasimda kullanilan, (24) ve (25) esitlikleri ile
verilen wy; spektral agirhiklarin ve g, enjekte kazanglarmin degerleri Tablo 2’de

verilmektedir.

Tablo 2. Bilesen yerine koyma tabanli yaklagimlar i¢in spektral agirliklar ve enjekte
kazanglar1 (k=¢1kis bandi, i=giris bandi)

Yontem Wi o
PCA Xy X1k
GS 1/ cov(I,,Yy)
N var(l;)
IHS 1/ (N=3) 1
Yy
Brovey Ly I_k
5 L
GSA PL - WkYk COU(IL' V’:)
=1 var(l,)

Esitligin minimum MSE ¢6ziimiiyle hesaplanir.
Vii = {—gk.wk’i otherwise
Xe =Y+ Hy H=[Vy,..,Yy, Py, =
[Vk,1,...,Vk,N+1]T
Vi = (Hled)_lel(l//\k — ?ip), LP: Algak geciren
filtre

BDSD Wy i ile ayni
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1.4.4.2. Coklu Coziiniirliik Analizi Tabanh Yaklasimlar

Pan keskinlestirme yontemlerinin bir diger tiirii olan ¢oklu ¢6ziiniirliik analizi tabanl
yaklasimlarda, PAN goriintiiye uzamsal bir filtre uygulanarak MS goriintiiye yerlestirilecek
detaylar elde edilmektedir. Detay goriintiisii olarak isimlendirilen PAN goriintiiniin pan
keskinlestirilmis goriintiiye olan katkis1 PAN goriintii P ile algak gegiren filtre uygulanmis
goriintiisii P; arasindaki fark hesaplanarak elde edilir. Yani YC MS goriinti (26) ile

tanimlanir.

X, =YV, +g(P—P), k=1,..,mi (26)

Coklu c¢oziiniirlik analizi tabanli yaklasimlar (26) esitliginde kullanilan PAN
gorilintliniin filtrelenmesinde uygulanan filtre tlirline gore birbirinden ayrilan Yiiksek
Gegiren Filtreleme (HPF) [82], ATWT Oransal Luminans Yontemi (AWLP) [83],
Toplamsal Dalgacik Dontsiimii (ATWT) [84], Modiilasyon Transfer Fonksiyonu (MTF)
eslesmis filtre ve Doku Tabanli Karar (CBD) ile Genellestirilmis Laplacian Piramidi (MTF-
GLP-CBD) [85] gibi popiiler yaklagimlari igermektedir. Tablo 3, ¢oklu ¢oziiniirliik analizi

tabanli yaklagimlarda filtre tiirlerini ve enjekte kazang formiillerini 6zetlemektedir.

Tablo 3. Coklu ¢oziiniirliik analizi tabanli yaklagimlarin filtre tiirleri ve enjekte kazanglar

Yontem Coklu ¢oziiniirliik analizi tiirii ve filtresi i kazanci
HPF Kutu filtre ile ATWT 1
Y,
AWLP Starck ve Murtagh filtreli ATWT Toy o
N Zi=1 Y,
ATWT Starck ve Murtagh filtreli ATWT 1
MTF-GLP-CBD MTF filtreli GLP cov(PL, i)
var(P;)

1.4.4.3. Sikistirtlmis Algilama Tabanh Yaklasimlar

Son yillarda popiiler bir yaklasim olarak, orijinal YC MS goriintiiyii bozulmusg
orneklerinden yani DC MS ve PAN goriintiilerinden olusturmak i¢in ters problem tabanli

yontemler kullanilmaktadir. Bozulma siirecinde ¢ok fazla bilgi kayboldugu igin problem
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kotii konumlanmis ters bir problemdir ve ¢oziim tek degildir. Bu demektir ki bozulma
stirecine bagli olarak, ayn1 YC PAN ve DC MS goriintiiden ¢ok fazla sayida YC MS goriintii
iiretilebilir. Bu nedenle c¢esitli olusturma tabanli yaklasimlar koétii konumlanmis ters
problemi ¢6zmek icin onerilmistir. Fakat onerilen yontemlerin performansi kullanilacak olan
onsele bagli olmakta ve yeterli sayida egitim goriintiisii olmadiginda performans
azalmaktadir. Bunun sonucu olarak son yillarda, sikistirilmis algilama teorisine dayali

calismalar 6nerilmektedir.

Sikistirilmis algilama teorisi, bir¢ok goriintii isleme uygulamasinda kullanilan, kii¢iik
bir dogrusal izdiisim kiimesinden bilinmeyen seyrek sinyallerin elde edilmesini
saglamaktadir [86-88]. Diger bir deyisle sikistirilmis algilama, geleneksel yontemlerin
kullandig1 6l¢tim ya da 6rnek sayisindan ¢cok daha az 6rnek ya da 6lgiimden bazi sinyal ve
goriintiilerin elde edilebilecegini ileri slirmektedir ve goriintii isleme [89], goriintii
restorasyonu [90], giirtiltii arindirma [91] ve yiiz tanima [92] gibi bir¢ok goriintii isleme

probleminde uygulanmaktadir.

Sikistirtlmis algilama tabanli oncii pan keskinlestirme yontemlerinin ilki Li vd.
tarafindan 6nerilmistir [70]. Goriintii olusum modeli DC MS ve YC PAN goriintiilerinin
dogrusal doniistimleriyle formiilize edilmistir. S6zliik, YC MS goriintiilerden alinan rastgele
orneklenmis ham goriintii parcalarindan olusturulmustur. Seyrek gdsterimin elde edilmesini
amaglayan seyrek gosterim problemi BP yaklasimi ile ¢o6ziilmistir. Boylece, pan
keskinlestirilmis YC MS goriintii seyrek vektor ve sozliik kullanilarak olusturulmustur.
Onerilen yaklasim Genellestirilmis IHS [78], GS [77], Destek Vektor Déniisiimii (SVT)
[93], CBD [94], AWLP [83], Genetik Algoritmalar (GA) ile ATWT tabanli yontem [95] ile
karsilastirilmistir. Bircok kalite metriginde karsilastirilan yontemlerden basarili sonuglar

tretmistir.

Jiang vd. [68], [70]’dan farkli olarak, iist 6rneklenen DC MS goriintii ile YC PAN
goriintiiniin  ikisinden K-SVD sozlik oOgrenmesi algoritmasiyla ortak bir sozlik
olusturmusglardir. [70] ¢calismasinda oldugu gibi seyrek kodlama problemi BP algoritmasi ile
¢Oziilmiistiir. Pan keskinlestirilmis goriintiiniin olusturulmasinda DC MS ile YC PAN
goriintiiniin katkisim1 kontrol eden bir B ddiinlesme parametresi Onerilmistir. Onerilen
yaklasim Hizli IHS (FIHS) [75], GS [77] ve AWLP [83] yontemleri ile karsilastirilmistir.

Tiim kalite metriklerinde karsilastirilan yontemlerden basarili sonuglar tiretmistir.
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Zhu vd. [96], sadece DC ve YC PAN goriintiilerden egitilmis sozliik kullanmay1
onermislerdir. DC MS goriintii ve ona karsilik gelen olusturulacak olan YC goriintii, ayn1
zamanda ayni alan1 gdzlemlediklerinden dolay1 olusturulan sozliikte ayn1 seyrek katsayilara
sahiptir. Seyrek katsayilar ise SLIMMER algoritmasi [97, 98] kullanilarak tahmin
edilmistir. Onerilen ydntemin verimliliginin gdsterilmesi i¢in, yontemin ¢oklu ¢oziiniirliik
analizi tabanli yaklagimlarla da karsilastirilmasi gerekmesine ragmen sadece bilesen yerine
koyma tabanli yaklasimlarla baska bir deyisle IHS [78], adaptif IHS, PCA [76] ve Brovey
doniisimii [79] yontemleriyle Kkarsilastirma yapilmistir. Ayrica yontem adaptif IHS
yonteminin sonuglarina benzer kalitede pan keskinlestirilmis goriintii sagladigindan dolay1
performans diger yontemlerden daha iyi degildir. Bunun yaninda, yazarlar tarafindan da

belirtildigi lizere Onerilen yaklagim genellikle goriintii fiizyonuna uygulanabilmektedir.

Li vd. [99] DC MS ve PAN goriintiileri i¢in sozliikleri ortak 6grenme stratejisi ile
egitim veri setinden K-SVD algoritmas1 kullanarak o6grenmeyi oOnermislerdir. OMP
algoritmasi sozliik 6grenme siirecinin seyrek kodlama asamasinda kullanilmistir. S6zliikler
arasindaki matematiksel iliskilerden yararlanilarak, YC MS goriintii i¢in farkli bir sozliik
DC MS ve PAN sozliiklerinden optimizasyon problemi ¢oziilerek elde edilmistir. Pan
keskinlestirilmis MS goriintii ise elde edilen katsayilar ve YC sozlik kullanilarak elde
edilmistir. Onerilen yaklasim GS [77], FIHS [75], SVT [93], CBD [94] ve AWLP [83]
yontemleri ile karsilastirilmistir. Bir¢ok kalite metriginde karsilastirilan yontemlerden

basarili sonuglar iiretmistir.

1.5. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Tabanh Siiper Coziiniirliik

Son yillarda goriintii siniflandirma, nesne algilama, bilgi ¢ikarimi gibi bir¢ok
bilgisayarla gorii alanindaki basarilarindan dolay1 derin konvoliiSyonel sinir aglar1 goriintii
stiper ¢ozlintirliigi [17, 30, 100-110], ighoyama [111] ve giiriiltii arindirma [111-113] gibi
goriintii  restorasyonu alaninda da kullanilmaya baslanmistir.  Goriintii ~ siiper
¢Oziinlirliiglindeki geleneksel 6grenme tabanli yaklasimlardan farkli olarak, konvoliisyonel
sinir aglart (CNN) DC giris ile YC c¢ikis arasindaki ugtan uca eslesmeyi dogrudan
ogrenmektedir. Bu sebeple de CNN tabanli siiper ¢oziiniirliik yaklagimlar: 6grenme tabanl

yaklasimlar arasinda diger yontemlere nazaran dnemli bicimde ilerleme saglamaktadir.
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Bu boéliimde oncelikle konvoliiyonel sinir aglarina deginilecek, ardindan siiper
¢oziinlirliik probleminde konvoliisyonel sinir aglarinin kullanimi anlatilacaktir. Literatiirdeki
sentetik goriintiilerde ve medikal goriintiilerde siiper ¢oziiniirliik problemi iizerine onerilen

yaklasimlar ayr1 ayr alt basliklarda incelenecektir.

1.5.1. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Konvoliisyonel sinir aglari, standart ¢ok katmanli sinir aglarinda oldugu gibi
Ogrenilebilir agirliklara ve sapmalara sahip olan ndéronlardan olusmaktadir. Her bir néron
baz1 girisler alarak bir i¢ carpim gergeklestirmektedir ve bu islemi genellikle bir
dogrusalsizlik takip etmektedir. Aslinda tiim ag tek bir tiirevlenebilir skor fonksiyonunu
ifade etmektedir; yani bir ugta ham goriintii pikselleri bulunurken diger ucta sinif skorlari
bulunmaktadir. Yine yapay sinir aglarinda oldugu gibi son katmanda da bir kayip fonksiyonu
bulunmaktadir. CNN’i siradan bir yapay sinir agindan farkli kilan, ag yapisinin bir giris
goriintlisiinlin 2D yapisindan ya da konugma sinyali gibi farkli bir 1D giristen yararlanmak
icin tasarlanmis olmasidir. Bu da ileri fonksiyonun gergeklestirilmesinin daha verimli

olmasini saglamakta ve agdaki parametre sayisin1 da biiyiik 6l¢lide azaltmaktadir.

Bir CNN mimarisi genellikle 3 katman tilirlinden olugmaktadir: konvoliisyon
katmanlari, havuzlama katmanlari, tam baglantili katmanlar. Bu katmanlar art arda eklenerek
tam bir CNN mimarisi olusturulabilir. Konvoliisyon ve tam baglantili katmanlar sadece
giristeki aktivasyonlarin degil ayni zamanda ndronlarin agirlik ve sapmalart olan
parametrelerinde fonksiyonu olan doniisiimleri gerceklestirmektedir. Diger taraftan
aktivasyon fonksiyonu ve havuzlama katmani ise sabit bir fonksiyonu gerceklestirmektedir.
Konvoliisyon ve tam baglantili katmanlardaki parametreler gradyan inis ile egitilmekte ve
bdylece CNN aginin hesapladig: sinif skorlar1 egitim kiimesinden her bir goriintiiniin etiket
bilgisiyle tutarli olmaktadir. CNN mimarisini olusturan konvoliisyon katmani, aktivasyon
fonksiyonu, havuzlama katmanit ve tam baglantili katman alt bdliimlerde

detaylandirilacaktir.
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1.5.1.1. Konvoliisyon Katmani

Konvoliisyon katmani CNN yapisini olusturan temel bloklar i¢erisinde hesaplamanin
en agir yukiinii ceken blogudur. Genel olarak konvoliisyon gercek degerli argliiman igeren
iki fonksiyon iizerinde yapilan bir iglemdir. Herhangi bir t zamaninda konvoliisyon islemi

(27)’de oldugu gibi yildiz imi (*) ile gosterilmektedir.

s(t) = (x *w)(0) (27)

CNN terminolojisinde, x ilk terim girigini, W ¢ekirdegi (filtre) ve s ¢ikisi ise 6zellik
haritasin1 gostermektedir. Makine 6grenmesi uygulamalarinda, giris genellikle cok boyutlu
veri dizisine ve filtre ise 6grenme algoritmalar tarafindan adapte edilen parametrelerin ¢ok
boyutlu dizisine karsilik diismektedir. Pratikte konvoliisyon islemi gerceklestirilirken sonlu
sayida dizi elemanlar1 {izerinden sonsuz bir toplam kiimiilatif bir bigimde
gerceklestirilmektedir. Konvoliisyon islemi herhangi bir zamanda birden fazla eksen
tizerinde gergeklestirilmektedir. Giris olarak herhangi bir iki boyutlu | goriintiisii ve iki
boyutlu bir K ¢ekirdegi kullanildiginda 6zellik haritas1 (28) esitligi ile olusturulmaktadir
[114].

S@j) = EK*D(,)) = X Znl(i —m,j —n)K(m,n) (28)

Konvoliisyon katmanlarinin  parametreleri, 6grenilebilir  filtre  kiimesinden
olusmaktadir. Her bir filtre genislik ve ylikseklik boyunca yani uzamsal olarak kiigiik
olmasina ragmen, girisin derinligine gore genisletilebilir. Ileri yayilim boyunca, her bir filtre
girisin genisligi ve yiiksekligi boyunca kaydirilarak herhangi bir pozisyondaki giris ile filtre
girisleri arasindaki i¢ ¢arpim (28) esitligindeki gibi hesaplanmaktadir. Filtrenin girisin
genisligi ve yliksekligi boyunca kaydirilmasiyla filtrenin her bir uzamsal pozisyondaki
cevabini veren 2 boyutlu bir 6zellik haritasi iiretilmektedir. Eger her bir konvoliisyon
katmaninda filtre kiimesi bulunuyorsa filtrelerin her biri ayr1 2 boyutlu 6zellik haritasi
tiretmektedir. Bu 6zellik haritalari ise yigilarak derinlik boyutu olusturulmaktadir [115].

Konvoliisyon, makine 6grenmesi sisteminin gelistirilmesine yardim etmek igin {i¢

onemli 6zelligi kullanmaktadir: seyrek iliskiler, uzamsal diizenleme ve parametre paylasima.
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e Seyrek Iliskiler: CNN genellikle yerel baglanti, seyrek baglanti olarak da adlandirilan
seyrek iligkilere sahiptir. Yiiksek boyutlu goriintiiler islenirken néronlar1 bir 6nceki
katmandaki tiim néronlara baglamak yerine her bir ndron bir 6nceki katmandaki yerel
bir bolgeye baglanmaktadir. Bu baglanti uzamsal anlamda, boyutu filtre boyutuna esit
olan, noronun alict alani (receptive field) olarak adlandirilan hiperparametresine
karsilik diismektedir. Bu sebeple seyrek iliski ¢ekirdegin uzamsal boyutunu giristen
daha kiigiik yaparak gerceklestirilir. Fakat derinlik boyutu giris katmaninin derinligine
esit olmaktadir. Seyrek iligkiler ile daha az parametre bellekte tutularak modelin bellek
gereksinimi azaltilirken istatistiksel verimliligi de artirilmaktadir. Ayrica ¢ikisi

hesaplamak da daha az islem gerektirmektedir [114, 115].

e Uzamsal Diizenleme: CNN’deki her bir konvoliisyon katmanimin giris katmanina
baglantisinin nasil olacagi disinda ¢ikista kag¢ tane néron olacagi ya da bu noéronlarin
nasil diizenlenecegi CNN’in uzamsal diizenleme o6zelligine girmektedir. Cikisin
boyutunu kontrol eden 3 tane parametre bulunmaktadir: derinlik, atlama ve sifir
doldurma (zero-padding). Derinlik parametresi kullanilan filtre sayisini ifade
etmektedir. Burada her bir filtre girisin farkli bir 6zelligini 6grenmektedir. Ikinci
parametre olan atlama, filtrenin kaydirilmasinda herhangi bir zamanda kag piksel
hareket edecegini gostermektedir. Atlama parametresinin se¢imi uzamsal anlamda
¢ikisin boyutunun giristen daha kiigiik olmasini saglamaktadir. Sifir doldurma, girisi
kenarlar1 boyunca sifirla doldurma anlamina gelmektedir. Bu parametrenin en 6nemli

ozelligi ¢ikisin uzamsal boyutunu kontrol etmeye izin vermesidir [115].

e Parametre Paylagimi: Parametre paylasimi, bir modeldeki birden fazla fonksiyon i¢in
ayn1 parametreleri kullanmak anlamina gelmektedir. CNN yapisinda, filtrenin her bir
eleman1 girisin her bir pozisyonunda kullanilmaktadir. Konvoliisyon isleminin
kullandig1 parametre paylasimi her bir konum i¢in ayr1 bir parametre kiimesi 6grenmek
yerine tek bir kiime 6grenmek anlamina gelmektedir. Aslinda bu iglem ileri yayilimin

kosum zamanini etkilemezken modelin saklama gereksinimini azaltmaktadir [114].
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1.5.1.2. Aktivasyon Fonksiyonu

Her bir konvoliisyon ya da tam baglantili katmandan sonra genellikle dogrusal
olmayan bir aktivasyon fonksiyonu uygulanmaktadir. Her bir aktivasyon fonksiyonu ya da
dogrusalsizlik tek bir degeri giris olarak alarak tizerinde belirli bir matematiksel islem
gerceklestirmektedir [116]. Konvoliisyonel sinir aglarinda siklikla kullanilan aktivasyon

fonksiyonlariin bigimleri ve matematiksel ifadeleri Sekil 9°da gosterilmektedir.

Yi =T
Yji = Tji Yi = T

¥ =0 T T T T

Yi = Tija; yi=a(e™1)

ReLU LReLU/PReLU RReLU ELU

Sekil 9. Aktivasyon fonksiyonlarinin bi¢imleri ve matematiksel ifadeleri

Konvoliisyonel sinir aglarinda genellikle ReLU (Rectified Linear Unit) [117]
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon pozitif kismmin birim fonksiyon
oldugu ve negatif kismmin sifira esit oldugu pargali bir dogrusal fonksiyondur. ReLU

aktivasyon fonksiyonu (29) ile ifade edilmektedir.

(29)

3 = {xi eger x; =2 0

0 eger x; <0

Burada x; i. giris 6rnegini ve y; aktivasyon fonksiyonundan gegctikten sonraki karsilik
gelen c¢ikisi gostermektedir. ReLU ile karsilastirildiginda Leaky ReLU (LReLU) [118]
negatif kisima kiigiik ve oOnceden tanimli bir egim vermektedir. LReLU, (30) ile

hesaplanmaktadir.

(30)



38

Burada «;, (1, 4+) araliginda sabit bir parametredir. Orijinal ¢alismada yazarlar «;
degerinin 100 gibi biiyiik bir sayiya esitlenmesini dnermektedirler. Rastgelelestirilmis ReLU
(RReLU) [116], LReLU nun rastgelelestirilmis bigimidir. Egitim siirecinde a;; rastgele
sayist, U(l, u) tekdiize dagilimdan 6rneklenmektedir. Matematiksel olarak RReLU (31) ile
ifade edilmektedir.

Xji eger xj; = 0
y; = { a;~U(l,u),l <uwvel,u€l0,1) (31)

ajxj; eger xj; <0’

Test asamasinda aktivasyon fonksiyonu kullanilirken egitim asamasinda belirlenen
a@;;’lerin ortalamasi alinmaktadir.

PReLU (Parametrik ReLU), He vd. [119] tarafindan Onerilmistir ve yazarlar genis
Ol¢ekte goriintii siniflandirmada PReLU nun performansinin ReLU’dan daha iyi oldugunu
rapor etmislerdir. (30) esitliginde verilen LReLU denklemi ile ayn1 ifadeye sahiptir. Fakat
PReLU’da a; geri yayilimla egitim siirecinde 6grenilmektedir.

LReLU ve PReLU’nun negatif kismindaki dogrusalligin tersine, ELU (Exponential
Linear Unit) [120], onceden tanimli ve sabit bir esik degerinden iissel olarak egimi 0’a

azaltmaktadir ve model Ogrenmesini hizlandirmak i¢in yararhdir. ELU, (32) ile

tanimlanmaktadir.
_ Xi eger X > 0
Yi= {a(exi —1) egerx; <0 (32)

1.5.1.3. Havuzlama Katmani

Havuzlama fonksiyonu, belirli bir konumdaki agin ¢ikisin1 kendine yakin ¢ikislarin
belirli istatistiklerine bagl olarak elde edilen ¢ikislarla yer degistirir. Ornegin, maksimum
havuzlama [121] dikdoértgensel komsuluk igerisinde maksimum ¢ikisi almaktadir. Diger
popiiler havuzlama fonksiyonlar1 dikddrtgensel komsulugun ortalamasi, #2 normu ya da

merkezi pikselden olan uzakliginin agirlikli ortalamasini igermektedir.

Havuzlama, girisin kiigiik 6telenmelerine karsi temsiliyeti yaklasik olarak degismez
yapmaya yardim etmektedir. Burada otelenmeye karsi degismezlik, girisi az miktarda

oteledigimizde havuzlanan ¢ikiglarin ¢ogunun degerinin degismemesidir. Sekil 10, bu
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0zelligin herhangi bir giris dizisi i¢in nasil ¢calistigini gostermektedir. Her iki alt sekilde de
alt satir dogrusalsizligin ¢ikigin1 gosterirken iist satir maksimum havuzlamanin ¢ikigini
vermektedir. Burada havuzlama bdolgesinin genisligi 3 piksel ve havuzlama bolgeleri
arasinda atlama genisligi 1 pikseldir. Sekil 10 (b)’de giris 1 piksel saga kaydirilmigtir. Alt
satirdaki her bir pikselin degeri degisirken iist satirda sadece degerlerin yarisi degismistir.
Ciinkii maksimum havuzlama sadece komsuluklardaki maksimum degere kars1 duyarlidir,
konumuna duyarli degildir. Bu 6rnekten yola ¢ikilarak yerel 6telemelere degismezlik, bazi
Ozelliklerin nerede oldugundan daha ¢ok varligiyla ilgilenildiginde yararli bir 6zellik

olmaktadir [114].

Sekil 10. Maksimum havuzlamanin degismezlik 6zelligi [114].

Genellikle havuzlama katmani, giris temsiliyeti olan 6zellik haritasinin boyutuna daha
kiiglik yaparak agdaki parametre sayisin1 ve hesaplamalari azaltir ve bdylece asir1 uyma

problemi 6nlenmis olmaktadir.

1.5.1.4. Tam Baglantih Katman

Birkag¢ konvoliisyon ve havuzlama katmanindan sonra, konvoliisyonel sinir aglarinda
yiiksek seviyeli tlimevarim tam baglantili katmanlar ile yapilmaktadir. Tam baglantili
katmandaki noronlar, siradan sinir aglarinda oldugu gibi Onceki katmandaki tim
aktivasyonlara tam baglant1 icermektedir. Aktivasyonlar1 ise matris ¢arpimi bi¢iminde
hesaplanir ve onu bir sapma Otelemesi takip etmektedir. Genellikle siniflandirma amaclh
kullanilmaktadir. Tam baglantili katmanin girisi bir 6zellik haritas1 iken ¢ikist N’nin sinif
sayisint ifade ettigi N boyutlu bir vektordiir. Vektordeki her bir sayida belirli sinifin

olasiligimi gostermektedir.
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1.5.2. Konvoliisyonel Sinir Aglarinin Egitimi

1.5.2.1. Verilerin ve Modelin Kurulmasi

Mevcut problem igin uygun bir ag yapisinin kurulmasmin ardindan verilerin
gerekiyorsa On islenmesi ve agda bulunan tiim agirliklarin ve sapmalarin 6ncelikle baglangic

degerine ayarlanmasi gerekmektedir.

Veri 0n islemenin ortalama ¢ikarma ve normalizasyon olmak tiizere farkli g¢esitleri

bulunmaktadir.

e Ortalama Cikarma: En bilinen 6n islem tiiriidiir. Verideki her bir 6zellikten ortalamasi
cikartilir ve bdylece veri kiimesinin her bir boyutta orijin etrafinda kiimelenmesi

saglanir.

e Normalizasyon: Veri boyutlarini normalize ederck yaklasik olarak ayni Olgekte
olmalarini saglamaktir. Cesitli normalize tiirleri bulunmaktadir. Bunlardan biri verinin
her bir boyutunu verinin standart sapmasina bolerek sifir merkezli yapmaktir. Diger
bir tiirii her bir boyutu normalize ederek minimum ve maksimum degerleri olan —1 ile
1 arasinda olmasini saglamaktir. Bu genellikle farkli giris ozelliklerinin farkl
Olceklerde ya da birimlerde oldugu ve 6grenme algoritmasina etkisinin yaklasik olarak

esit oldugunun diisiiniildiigii durumlarda yapilmaktadir.

Agirliklarin baslangic degerlerine ayarlanmalar ig¢in genellikle 0’a yakin kiiglik
rastgele sayilar kullanilmaktadir. Boylece agirliklarin hepsi baslangicta rastgele ve essiz
olarak ayarlanip agin giincellenmesi asamasinda birbirlerinden farkli gilincellemeler
yapilarak agmn farkli pargalari olarak ag1 olusturmaktadirlar. Genellikle agirliklara kiigiik
rastgele say1 olarak baslangi¢c degerlerinin atanmasi i¢in ortalamasi 0 ve standart sapmasi
0.01 olan bir Gauss dagilimi kullanilmaktadir. Bu yaklasimda ortaya ¢ikan problem rastgele
baslangi¢c degerlerine atanmis filtrelerin ¢ikislar1 giris sayisi ile birlikte artan bir varyansa
sahip olmaktadir. Bu sebeple her bir filtrenin ¢ikisini1 1 degerine normalize etmek i¢in giris
sayisinin karekokiiyle agirlik vektoriinii 6l¢eklendirme de yapilmaktadir. Boylece agdaki
tim filtrelerin baglangicta yaklasik olarak ayn1 ¢ikis dagilimina sahip olduklar

garantilenmektedir ve deneysel olarak yakinsama hiz1 gelistirilmektedir.
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Sapmalar baslangic degeri olarak genellikle 0’a ayarlanmaktadir. ReLU
dogrusalsizligi kullanildiginda bazen 0.01 gibi kiiciik sabit degerlerde kullanilmaktadir.

He vd. [119], ReLU dogrusalsizligi kullanildiginda agda kullanilan filtrelerin

varyanslarinin 2'0/ n Olmasi gerektigi sonucuna varmistir. Béylece rastgele degerler 2'0/ n

ile carpilarak baglangi¢ degeri atamasi yapilmaktadir ve bu dnerilen yaklagim pratikte ReLU

dogrusalsizlig1 kullanildiginda tercih edilmektedir.

1.5.2.2. ileri Yayilim

Kurulan ag giris olarak bir goriintii alir ve bu goriintii ileri yayilim yaparak tim
katmanlardan (konvoliisyon, dogrusalsizlik, havuzlama, tam bagli katman) gecmektedir.
Bilinen giris degerleri icin her bir katmanin aktivasyonu hesaplanmaktadir. Bu aktivasyonla
da sonraki katmanin girisi hesaplanmaktadir. Bu islemler ¢ikis katmanina ulasincaya ve ¢ikis
degerlerini elde edinceye kadar devam etmektedir. Siniflandirma aglarinda ¢ikista her bir
simif i¢in ¢ikis olasiliklar1 hesaplanirken regresyon aglarinda ise siirekli bilgi tahmin

edilmektedir.

1.5.2.3. Kayip Fonksiyonu

Konvoliisyonel sinir aglarinin egitilmesi igin optimizasyonun 6zel bir durumu
kullanilmaktadir. Amag bir agin /(@) kayip fonksiyonunu 6nemli olglide azaltacak 6
parametrelerini bulmaktir. Kayip fonksiyonu da genellikle tim veri seti lizerinde ek
diizenlestirme terimleriyle birlikte bir performans 6l¢iimii degerlendirmesini igermektedir

[114].

Danismanli 6grenme problemlerinde hesaplanan kayip fonksiyonu, tahmin ile kesin
dogru etiket ya da stirekli bilgi arasindaki uyumlulugu 6l¢gmektedir. Kayip fonksiyonu her
bir tek ornek i¢in kayip fonksiyonlarmin ortalamasinin alinmasiyla hesaplanmaktadir ve

genel olarak (33) esitligi ile ifade edilmektedir.

](9) = [E(x,y)~ﬁveriL(f(x; 9): y) (33)
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Burada, L 6rnek bagina hesaplanan kayip fonksiyonunu, f(x; @), giris x oldugunda
tahmin edilen ¢ikis degerini ve p,,.,; deneysel dagilimi gostermektedir. Danismanli 6grenme
probleminde y hedef ¢ikis1 vermektedir.

Pratikte farklt problemler ig¢in farkli kayip fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
Siniflandirma problemlerinde 6rneklerden olusan bir veri kiimesi ve her bir 6rnek i¢in tek
bir dogru etiket oldugu farzedilmektedir. En sik kullanilan iki kayip fonksiyonundan biri
Destek Vektor Makineleri’dir [122] ve (34) esitligi ile hesaplanmaktadir.

Li = ZJ¢Yi maX(O,fI‘ - fyi + 1) (34)

Bazi arastirmacilar ise ¢aligmalarinda (34) esitligindeki kayip fonksiyonu yerine karesi
alinmus hinge kaybi (squared hinge loss) (max(0, f; — f,, + 1)?) ile daha iyi performans
elde edildigini raporlamislardir. Diger bir kayip fonksiyonu ise capraz entropi kaybini

kullanan (35) esitligi ile ifade edilen Softmax siniflandiricisidir.

Vi
e

Regresyon problemleri, gergek degerli nicelikleri tahmin etmek igin kullanilmaktadir.
Bunun iginde tahmin edilen nicelik ile kesin dogru cevap arasindaki kayip hesaplanmakta
ve farkin £2 karesel normu Ortalama Karesel Hata (MSE) kayb1 ya da £ normu Ortalama
Mutlak Hata (MAE) kaybi hesaplanmaktadir. Tek bir 6rnegin £2 karesel normu (36) ile

hesaplanmaktadir.

Ly =IIf - yill3 (36)

£1 normu ise her bir boyut boyunca mutlak degerlerin toplami olarak (37) ile ifade

edilmektedir.

L= f —vills = X1 — O] (37)

Burada eger tahmin edilecek birden fazla nicelik varsa ); istenen tahminin tim

boyutlar1 boyunca toplanmaktadir.
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1.5.2.4. Geri Yayilhim

Kayip fonksiyonuyla hatay1 hesaplamanin amaci; hatayr minimum yapacak agirliklar
optimize etmektir. Bu siire¢ agin 6grenmesi olarak adlandirilir ve ag ise geri yayilim adi
verilen algoritmayla 6grenmektedir. Geri yayilim algoritmasi, gradyanin hesaplanmasi igin
bilginin kayip fonksiyonundan ag araciligiyla girise dogru ilerlemesine izin vermektedir
[114].

Geri yayillim terimi genellikle gradyanlarin hesaplanmasi ic¢in bir yontemdir, diger
taraftan bu gradyanlar1 kullanarak 6grenmenin gerceklestirilmesi i¢in farkli optimizasyon
yontemleri kullanilmaktadir. Bunun yaninda geri yayilimin sadece ¢ok katmanli sinir
aglarma 06zgli oldugu diisiiniilse de aslinda tiirevinin tanimlanmadigi herhangi bir
fonksiyonun tiirevini hesaplayabilmektedir. Ogrenme algoritmalarinda gradyan, kayip
fonksiyonunun parametrelere gore gradyanini, Vg/(8), ifade etmektedir. Ag araciligiyla
bilginin yayilmasi ile tlirevlerin hesaplanmasi genellikle zincir kurali ile

gerceklestirilmektedir.

Zincir kurali tirevleri bilinen diger fonksiyonlarin birlesimi ile bicimlenen
fonksiyonlarin tiirevleri ile hesaplanmaktadir. Geri yayilim da belirli sirada islemlerle

birlikte zincir kuralin1 hesaplayan bir algoritmadir.

x, bir gercel say1 olarak ifade edilsin ve f ve g gercel sayilardan gergel sayilara
eslesmeyi saglayan fonksiyon olsun. y = g(x) vez = f (g (x)) = f(y) oldugu farzedilirse

zincir kural1 (38) ile ifade edilebilir.

dz _ dzdy
dx dy dx

(38)

Esitlik skaler olarak da genellestirilebilir. x € R™, y € R" oldugu ve g, R™’den R™"’e
eslemeyi ve f, R™"’den R’ye eslemeyi sagladig farzedilsin. Eger y = g(x) ve z = f(y) ise
zincir kurali (39) ile ifade edilebilir.

9z 0z 0yj

75 = Loy, o >

Vektor gosteriminde ise (39), (40) esitligi ile yazilabilir.
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V,z = (a_y)T Vyz (40)

0
Burada (ﬁ), g’nin nx m boyutlu Jacobian matrisidir. Bu esitliklerden x degiskeninin

gradyaninin (a—i’) Jacobian matrisinin V,z gradyaniyla garpimiyla elde edilebilecegi

goriilmektedir. Geri yayilim algoritmasi da graf iizerindeki her bir operasyon i¢in Jacobian-
gradyan carpimini gergeklestirmeyi icermektedir. Konvoliisyonel sinir aglarinda en sik

kullanilan optimizasyon algoritmalari alt basliklarda detaylandirilacaktir.

1.5.2.4.1. Olasiliksal Gradyan Inis Algoritmas:

Cogu derin Ogrenme algoritmalar1 gradyan tabanli optimizasyon tekniklerini
kullanmaktadir. Burada optimizasyon J(@) fonksiyonunu minimum yapmay1 ifade
etmektedir. Tiirev, bir fonksiyonu minimum yapmak i¢in ¢ok yararlidir; ¢ilinkii fonksiyon
cikisinda kiiciik bir degisim yapmak i¢in fonksiyon girdisinin nasil degisecegini
gostermektedir. Herhangi bir fonksiyonu, girdiyi tiirevin karsit yoniinde kiigiik adimlar ile
degistirerek azaltmaya gradyan inis yontemi adi verilmektedir. Gradyan inis yontemi, tiim
veri setinin gradyanini azaltmay: saglamaktadir. Olasiliksal Gradyan Inis (SGD) ydntemi
[123] ile ise tiim veri setinden rastgele secilmis kiigiik gruplarin (mini batch) gradyaninin
azaltilmasi saglanarak gradyan inig yontemi hizlandirilmaktadir.

SGD ve tiirevleri makine d6grenmesi ve 6zellikle derin 6grenmede en sik kullanilan
optimizasyon algoritmasidir. SGD algoritmasi i¢in ¢ok 6nemli olan parametre Ggrenme
oranidir. Genellikle pratikte 6grenme orani, zamanla yavas yavas azaltilmaktadir. Bu sebeple
ogrenme orani € ile ifade edilirse, k. iterasyonda 6grenme orani €, ile gosterilmektedir. SGD
yonteminin akisi Algoritma 1’de verilmektedir.

SGD algoritmast, Algoritma 1’de goriildiigii lizere gradyan hesaplamasi ve parametre
giincellemeleri egitim veri kiimesinin bir alt grubu olan kii¢lik grup lizerinde yapmaktadir.
Her bir hesaplama k ile ifade edilen bir iterasyonu gostermektedir. Her bir iterasyonda
algoritma kayip fonksiyonunu minimum yaparak bir adim ilerlemektedir. Tiim egitim

kiimesinin egitim algoritmasiyla egitilmesine ise bir devir (epoch) ad1 verilmektedir.
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Algoritma 1. Olasiliksal Gradyan Inis (SGD) giincellemesi

Giris: Ogrenme katsayilar1 €;, €5, ... ve baslangi¢ parametresi 8
k<1
while durdurma kriteri karsilanmadiginda do
egitim veri kiimesinden m 6rnekli kii¢iik grubu {x(l), e x(m)} karsilik gelen ¢ikisla
y® birlikte 6rnekle
gradyan tahminini hesapla: g « iV@ Y L(f(xD;6),yD)
giincelleme yap: @ < 60 — €,g
k<k+1

end while

1.5.2.4.2. Momentumlu Olasiliksal Gradyan inis Algoritmas

SGD yontemi popiiler bir optimizasyon yontemi olsa da Ogrenme bazen yavas
olabilmektedir. Momentum yontemi [124], 6grenmeyi hizlandirmak i¢in tasarlanmistir.
Momentum algoritmas1 ge¢mis gradyanlarin issel azalan hareketli ortalamasini toplar ve o
yonde ilerlemeye devam eder. Momentum algoritmasi, parametrelerin parametre uzayinda
ilerledigi hiz1 ve yonii ifade eden v hiz parametresi kullanmaktadir. Bu parametre, negatif
gradyanlarin iissel azalan ortalamasina ayarlanmaktadir ve momentum olarak da kabul
edilmektedir. « € [0,1) hiperparametresi de Onceki gradyanlarin {ssel azalmasinin
katkisinin ne kadar ¢abuk olacagini belirlemektedir. Yani €’a bagli olarak biiyiik a se¢imi
onceki gradyanlarin simdiki yonii daha cok etkileyecekleri anlamina gelmektedir.
Momentumlu SGD y6nteminin akig1 Algoritma 2’de verilmektedir.

a parametresi genel olarak pratikte 0.5, 0.9 ve 0.99 olarak kullanilmaktadir. Ogrenme
orani gibi a parametresi de zamanla uyarlanabilmektedir. Genellikle baslangicta kiiciik
degerlere ayarlanmakta ve sonradan artirilmaktadir. Fakat a parametresinin zamanla
uyarlanmasi € parametresinin zamanla azaltilmasindan daha az 6nemlidir.

Ogrenme oran1 ayarlanmasi en zor olan hiperparametredir, ¢iinkii model performansini
etkilemektedir. Kayip parametre uzayinda bazi yonlere kars1 daha hassasken, diger yonlere
kars1 daha az hassas olmaktadir. Momentum algoritmasi bu problemlerle az da olsa basa
cikabilmektedir, fakat bu yontemde bagka hiperparametreleri ortaya ¢ikarmaktadir. Bazi

parametrelere karsi1 olan hassaslik bilindiginde her bir parametre i¢in ayr1 bir 6grenme orani
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kullanilmakta ve otomatik olarak 6grenme boyunca bu 6grenme orani adapte edilmektedir.
Son zamanlarda model parametrelerinin 6grenme oranlarini adapte eden kii¢iik y1gin tabanl
bircok yontem mevcuttur. Bu ydntemler igerisinde en yaygin olanlar1 Adaptif Egim
(AdaGrad) [125], Ortalama Karesel Yayilimin Karekokii (RMSProp) [126] ve Adaptif
Moment Tahmini (Adam) [127] yontemleridir. CNN tabanli siiper ¢Oziiniirlik
yaklagimlarinda 6grenme oranmin adapte edildigi yontemler igerisinde daha ¢ok Adam
[127] yontemi kullanildigindan ve tez kapsaminda da bu yontemden yararlanildigindan
dolay1 tez kapsaminda adaptif 6grenme katsayili algoritmalardan sadece Adam yontemine

yer verilecektir.

Algoritma 2. Momentumlu Olasiliksal Gradyan Inis (SGDM) giincellemesi
Giris: Ogrenme katsayis1 €, momentum parametresi a, baslangic parametresi 6 ve

baslangi¢ hiz1 v
while durdurma kriteri karsilanmadiginda do
egitim veri kiimesinden m &rnekli kiigiik grubu {x@, ..., x(™} karsilik gelen ¢ikisla
y@® birlikte 6rnekle
gradyan tahminini hesapla: g « %Ve Y L(f(x©;6),yD)
hiz giincellemesi hesapla: v < av — eg
giincelleme yap: @ < 0 + v

end while

1.5.2.4.3. Adam Algoritmasi

Adam [127] yontemi adaptif Ogrenme katsayisi kullanan optimizasyon
algoritmalarindan biridir. Adam ismi ‘adaptive moments’ ifadesinden gelmektedir. Adam
yonteminin akigt Algoritma 3’te verilmektedir. Yontem RMSProp [126] ile momentum
algoritmalarinin 6nemli birka¢ ayirim ile birlikte birlesimi olarak goriilmektedir. Bu
ayirimlardan ilki momentum gradyanin iissel agirlikli birinci dereceden momentinin tahmini
olarak dogrudan hesaplanmaktadir. RMSProp [126] yontemine momentum eklemenin en
acik yolu yeniden &lgeklendirilen gradyanlara momentum uygulamaktir. ikincisi, Adam

yontemi orijinde baslangic degerlerine atanmasi igin birinci dereceden momentler
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(momentum terimi) ve ikinci dereceden (merkezi olmayan) momentlerin hesabina sapma
diizeltmeleri eklemektedir. RMSProp yontemi de aslinda ikinci dereceden (merkezi
olmayan) momentlerin tahminini yapmaktadir; fakat diizeltme faktoriine sahip degildir. Bu
yiizden Adam yonteminden farkli olarak RMSProp yonteminin ikinci dereceden moment
tahmini agm egitiminin baglangicinda yiiksek sapmalara sahip olabilir. Adam yontemi
genellikle hiperparametrelerin se¢imine karsi olduk¢a dayanikli olarak goriilmektedir. Fakat
O0grenme oranlarinin bazen Onerilen varsayilan degerlerinden degistirilmesine ihtiyact

vardir.

Algoritma 3. Adam algoritmasi

Giris: Adim boyutu €, moment tahminleri i¢in lissel bozulma oranlari, [0,1) araliginda p,
Ve p, (Onerilen degerler: sirastyla 0.9 ve 0.999), sayisal kararlilik i¢in kullanilan kiigiik &
sabiti (6nerilen deger: 10~8), @ baslangic parametreleri
Birinci ve ikinci dereceden moment degiskenlerini baslangi¢ degerine ata s = 0,7 = 0
Zaman adimini baslangi¢ degerine ata t = 0
while durdurma kriteri karsilanmadiginda do
egitim veri kiimesinden m 6rnekli kiiglik grubu {x(l), s x(m)} karsilik gelen ¢ikisla
y® birlikte 6rnekle
gradyani hesapla: g « %Vg > L(F (x9; 0), y®)
te—t+1
sapmali birinci moment tahminini giincelle: s « p;s+ (1 — p1)g

sapmal1 ikinci moment tahminini giincelle: r « p,r + (1 — p,)gOg

birinci momentteki sapmayi diizenle: § « P
~F1

ikinci momentteki sapmay1 diizenle: #* « T
—FP2

s

VF+68

giincellemeyi hesapla: A@ = —¢ (eleman eleman uygulanan iglem)
giincelleme yap: 8 < 0 + AO

end while

Derin modellerin optimize edilmesi problemini ¢dzen bir¢ok algoritma bulunmasina

ragmen hangi algoritmalarin secilmesi gerektigi hakkinda herhangi bir fikir birligi



48

bulunmamaktadir. Schaul vd. [128]’nin ¢ok g¢esitli 6grenme problemlerine karsin birgok
sayida optimizasyon algoritmasiin karsilagtirmasini yaptigi calismalarinda tek bir en iyi
algoritma bulunmamasina karsin adaptif 6grenme katsayilarinin kullanildig algoritmalarin

oldukca dayanikli performans gosterdigi goriilmektedir.

1.5.3. Sentetik Goriintiilerde Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Tabanh Siiper
Coziiniirliikk

1.5.3.1. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Tabanh Siiper Coziiniirliikte Kullanilan
Goriintii Veritabanlari

Konvoliisyonel sinir aglar1 tabanl siiper ¢oziiniirliikk probleminde siklikla kullanilan
veri kiimeleri de seyrek gosterim tabanli siiper ¢6ziiniirliik probleminde kullanilan sentetik
goriintiilerden olugsmaktadirlar. Bazi1 veri setleri oneren kisi tarafindan egitim, validasyon ve
test kiimeleri olarak boliinmiis olmalarina ragmen birgok c¢alisma kiimeleri bu bdliinme
kisitlamasina bagli olmaksizin kullanmiglardir. Literatiirde kullanilan veri kiimeleri asagida

detaylari ile birlikte verilmektedir.

e Timofte veritabani [55]: Tek goriintii siiper ¢oziinirliigli amaciyla siklikla kullanilan
veri kiimesidir. 91 egitim goriintiisii [56] ile 5 ve 14 goriintiiden olusan Set5 [57] ve

Set14 [58] test veri kiimesinden olugmaktadir.

e ImageNet [129]: ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarismas: (ILSVRC)
tarafindan saglanan 400,000 civari goriintiiden olusan tanima amagl kullanilan veri

kiimesidir.

e Berkeley segmentasyon veritabani [130]: 200 goriintiiden olusan egitim kiimesi ve 100
goriintliden olusan test kiimesini iceren BSDS300 ve BSDS300 veri kiimesinin
genisletilmisi olan 300 goriintiiden olusan egitim/validasyon kiimesi ve 200

goriintiiden olusan test kiimesini iceren BSDS500 veri kiimelerini igermektedir.

e General-100 [101]: Dong vd. [101], JPEG formatindan dolayr BSDS500 veri
kiimesinin siiper ¢oziiniirliik problemleri i¢in uygun olmadiklarini diistindiiklerinden

siiper ¢oziinlirliik problemleri i¢in daha uygun olan temiz kenarlara ve daha az
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piiriizsiiz bolgelere sahip yiiksek kaliteden olugan 100 tane sikistirllmamis .bmp dosya

formatinda goriintii iceren veritabani olugturmuslardir.

e Urban 100 [131]: Gergek diinyadaki bina gibi keskin kenarlara sahip yapilardan olusan
100 YC goriintiiden olusmaktadir. Goriintiiler  birbirlerine  benzerlikleriyle

bilinmektedir.

e 291 veri kiimesi [132]: BSD200 ve Timofte veritabanindaki egitim veri kiimesinin

birlesiminden olusmaktadir.

e DIV2K [133]: Goériintii Restorasyonu ve lyilestirmesinde Yeni Trendler Yarigmasi
(NTIRE) 2017 miicadelesi i¢in sunulan ¢esitli 2K ¢oziniirliige sahip goriintiilerden
olusan veri kiimesidir. Yiiksek kaliteli veri kiimesi 800 egitim, 100 validasyon ve 100

test goriintiisii olarak pargcalanmistir.

e Manga 109 [134]: Igerisinde sayisiz karikatiir ¢izimi bulunan 109 Japon karikatiir

kitaplarinin kapak goriintiilerinden olugan veri kiimesidir.

1.5.3.2. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Tabanh Goriintii Siiper Coziiniirliigiinde
Giincel Yaklasimlar

Kim vd. [100]’ne gore, siiper ¢Oziiniirlik ve giriiltli arindirma gibi goriintii
restorasyonu calismalarinda CNN uygulanirken havuzlama ve alt Ornekleme, Onemli
goriintii detaylarim1 attigindan dolayr zarar verici olabilmektedir. Bu yiizden bu tiir
calismalarda havuzlama katmanlarindan genellikle kacginilmaktadir. Bu tiir sebeplerden
dolayr konvoliisyonel sinir aglarina dayali siiper ¢oziiniirliik yaklagimlarinda ag yapisi

konvoliisyon katmani ve aktivasyon fonksiyonundan olugsmaktadir.

Dong vd. SRCNN (Super Resolution Convolutional Neural Network) ismini verdikleri
calismada [30], daha Oncesinde yapmis olduklar1 SRCNN-Ex olarak isimlendirilen
calismanin [102] daha genis filtre boyutlar1 ve ek eslesme katmanlari kullanilmasiyla
gelistirilmesini saglamislardir. Literatiirde ise SRCNN, tek goriintii siiper ¢oziiniirliiglinde
konvoliisyonel sinir aglariin kullanildig: ilk ¢alisma olarak ge¢mekte ve karsilastirmali

degerlendirmelerde referans ¢alismalarin ilki olarak kullanilmaktadir.
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SRCNN yonteminde DC giris goriintiisii ile YC ¢ikis goriintiisii arasinda derin CNN
olarak temsil edilen uctan uga eslesme dogrudan 6grenilmistir. Onerilen yontem 6n islem
adimu olarak ¢ift kiibik ara degerleme fonksiyonu kullanarak DC goriintiiniin istenen YC
goriintii boyutuna getirilmesini saglamaktadir. On islem adimin1 konvoliisyon araciligiyla
oOrtlisen parcalarin ¢ikarim takip etmektedir. Boylece 6zellik haritasi olarak yiiksek boyutlu
vektorler elde edilmektedir. Ardindan vektorler dogrusal olmayan bir bigimde birbirlerine
eslesir ve parca bicimine sokularak YC goriintii olusturulur. Burada olusturulan YC
gorlintiiniin kesin referans goriintiisiine miimkiin oldugunca yakin olmasi beklenmektedir.
Onerilen yontemin performansi Set5, Setl4 ve BSDS200 veri kiimelerinde %2, x3 ve x4
biiyiitme faktérlerinde degerlendirilmistir. Onerilen ydntem ile tiim veri kiimelerinde ¢ift
kiibik ara degerleme fonksiyonu, SCSR [59], NE [31], KK [135], ANR [136] yontemlerinden
daha iyi PSNR ve SSIM degerleri elde edilirken A+ [55] yontemiyle kiyaslanabilir sonuglar
elde edilmistir.

SRCNN yontemi onceki gelismis modellere gore SR kalitesinde iistiin performans
gosterse de yiiksek zaman karmagikligi yontemin gergek zamanli uygulamalarda kullanimini
engellemektedir. Bu nedenle Dong vd. kendi 6nerdikleri SRCNN yontemini hem hizlandiran
hem de yontemin siiper ¢6ziiniirliik performansini artiran FSRCNN (Fast SRCNN) [101]
olarak isimlendirdikleri yeni bir yaklagim onermislerdir. FSRCNN, SRCNN yoénteminin 6n
islem adim1 olarak kullanilan ¢ift kiibik ara degerleme adimini ters konvoliisyon bi¢ciminde
son islem olarak uygulamistir. Ters konvoliisyon disinda ag yapisi 6zellik ¢ikarimi, daralma,
eslesme ve genisletme konvoliisyon katmanlarindan olugsmaktadir. Yani eslesmeden once
ozellik boyutlarint daraltma katmani gelmekte ve eslesme katmanini genisletme katmani
takip etmektedir. Ayrica, ek eslesme katmanlarinin eklenmesiyle birlikte filtre boyutlari
tekrardan digiiriilmiistiir. Yazarlar, teorik olarak agiklanmadigindan dolay: literatiirdeki
diger ¢aligmalar tarafindan kugkulu olarak degerlendirilen 40 kat hizlanma oldugunu iddia
etmislerdir.

Wang vd. [103], ortak benzerlikler i¢in derin bir model uyarlamak i¢in DJSR (Deep
Joint Super Resolution) olarak isimlendirdikleri bir model 6nermislerdir. Yazarlar, CNN
modelinin klasik seyrek kodlama yontemlerine agik bir big¢imde benzedigini savunmuslar ve
caligmalarinda siiper ¢oziliniirliiglin harici ve kendine benzerliginden yararlanmislardir.
[104] ¢alismasinda rapor edilen SDCAE (Stacked Denoising Convolutional Auto-Encoder)
yapisini kullanirken, 6nerilen model auto-encoder ve CNN yapisini birlestirerek veri artirma

ile olusturulmus harici bir kiimeden DC goriintiiyli giris ve YC goriintiiyli ¢ikis olarak
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almaktadir. SDCAE bu verilerle 6n egitilmistir. Ardindan giris goriintiistinden alinan
pargalarla ayarlamalar yapilmistir. Onerilen ydntemin performans: Set5 ve Setl4 veri
kiimelerinde x2 ve x3 biiyiitme faktorlerinde degerlendirilmistir. Onerilen yontem ile ¢ift
kiibik ara degerleme fonksiyonu, SCSR [59] yOntemlerinden daha iyi PSNR ve SSIM
degerleri elde edilirken A+ [55] ve SRCNN [30] yontemiyle kiyaslanabilir sonuglar elde
edilmistir.

CNN modelinin derin olmasiyla daha dogru sonuglarin elde edilebilecegi literatiirde
savunulan bir gercektir. Bu yaklasimdan yola ¢ikilarak Kim vd. [105] calismalarinda,
ImageNet siniflandirmasi igin kullanilan VGG-net agindan esinlenilerek VDSR (Very Deep
Super Resolution) olarak isimlendirdikleri ¢ok derin bir konvoliisyon agi kullanmislardir.
Art arda baglanmis derin agda kiigiik filtrelerin ¢ok kez kullanilmasini igeren 20 agirlik
katmanli derinlik kullanarak genis gorlintii bolgelerindeki bilgilerden yararlanilmistir.
Derinligin biiyiik olmasindan kaynakli yavas yakinsama problemi ¢ok yiiksek 6grenme orani
kullanarak ¢oziilmiistiir. Cok yiiksek 6grenme oram1 da gradyan patlamasina neden
olacagindan bu problem de sadece artik bilgi 6grenilerek ve adaptif gradyan kesme yontemi
ile ¢oziilmiistiir. Ayrica Onerilen ¢aligma tek bir ag tizerinden ¢ok 6lcekli siiper ¢oziiniirliige
genisletilmistir. Rapor edilen sonuglara gore VDSR yontemi Set5, Set14, B100 ve Urban100
veri kiimelerinde x2, x3 ve x4 biiyiitme faktorlerinde ¢ift kiibik ara degerleme, A+ [55],
RFL [132], SelfEx [131], SRCNN [30] yontemlerine gore listiin performans gostermektedir.

Derin aglar yiiksek dogruluklara sebep olurken beraberinde iki problem
dogurmaktadir: asir1 uyma problemi ve ¢ok biiyiik modellerin olusturulmasi. Bu goriisten
yola ¢ikarak Kim vd. DRCN (Deeply-Recursive Convolutional Network) olarak
isimlendirdikleri diger ¢alismalarinda [100] ayni konvoliisyon katmanini 16 kez yinelemeli
bir bigimde uygulamislardir. Burada amag, derinligi artirirken ek parametrelerin dogmasini
engellemektir. Calismada gradyan patlamasi/yok olmasi problemini rekiirsif danigman
stratejisi ve katmanlarin atlayarak gegmesi ile ¢Ozmiislerdir. Parametreleri VDSR
yonteminde kullandiklar1 gibi ayarlamislardir. Calisma VDSR sonuglarini referans olarak
icermemesine ragmen kullanilan veri kiimeleri ve referans yontemler ayni oldugundan
karsilastirma yapmak miimkiindiir. Rapor edilen sonucglara gore DRCN yonteminin
sonuglart VDSR ile kiyaslanabilmektedir; hatta DRCN yontemi sadece Set5 veri kiimesinde
VDSR yonteminden daha iyi sonuglar elde etmektedir.

Lai vd. [17] bir diger derin d6grenme ile siiper ¢oziiniirliik yaklasimi olan LapSRN
(Laplacian Pyramid Super Resolution Network) olarak adlandirdiklar1 ¢alismalarinda, YC
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goriintlilerin alt bant artiklarin1 agamali bir bicimde olusturmaya calismislardir. Her bir
piramit seviyesinde, onerilen model kotii ¢oziintirliiklii 6zellik haritasini giris olarak alarak
yiiksek frekans artiklarini tahmin etmekte ve 6zellik haritalarini1 daha iyi seviyeye iletmek
icin iist drneklemede transpoz konvoliisyon kullanmaktadir. Onerilen yontemin piramit
yapisindan dolay1 x2, x4 ve x8 biiyiitme faktorlerinde Set5, Set14, BSDS100, Urban100 ve
Mangal09 veri kiimeleri {izerinde performans degerlendirmesi yapilarak sonuglar ¢ift kiibik
ara degerleme, A+ [55], SRCNN [30], FSRCNN[101], RFL [132], SelfEx [131], SCN[106],
VDSR[105], DRCN[100] yontemleriyle karsilastirilmistir. Onerilen yéntem x2 biiyiitme
faktortinde VDSR ve DRCN yontemleriyle kiyaslamali sonuglar iiretse de x4 ve x8 biiyiitme
faktorlerinde bu yontemlerden daha basarili sonuglar iiretmektedir.

Ledig vd. [107] SRResNet olarak isimlendirdikleri calismalarinda ResNets [137] agini
stiper ¢oziiniirlik problemi i¢in kullanmiglardir. Ayn1 calismada SRGAN (SR Generative
Adversarial Network) olarak isimlendirdikleri yaklasim da &nerilmistir. Onerilen yaklasim
gercekei fotograflarda x4 biiylitme faktoriinde uygulanan siiper ¢oziiniirliik yaklasimlarinin
ilki olma 6zelligini tagimaktadir. Bunun i¢in ¢ekismeli ve kavramsal kayibin birlesiminden
olusan algisal bir kayip fonksiyonu &nermislerdir. Onerilen yaklasimin x4 biiyiitme
faktoriinde Set5, Setl4 ve BSDSI100 veri kiimeleri lizerinde performans: incelenerek
sonuglar en yakin komsu ve ¢ift kiibik ara degerleme ile SRCNN [30], SelfEx [131], DRCN
[100], ESPCN [138] yontemleriyle karsilastirilmigtir. SRGAN yaklagimi ile elde edilen
sonuglar SRCNN yonteminden sayisal olarak daha basarisiz sonuglar liretmesine karsin
SRResNet yaklagimi ile DRCN yonteminden daha iyi sonuclar elde edilmistir.

Lim vd. [108] SRResNet aginda bulunan ardisik katmanlardan Batch Normalizasyon
(BN) katmanini kaldirarak EDSR (Enhanced Deep Super Resolution) ve MDSR (Multiscale
Deep Super Resolution) isimlerini verdikleri ag yapilarini dnermislerdir. Onerdikleri
yaklagimlarda BN katmanlarmi kaldirarak elde ettikleri %40 daha az bellek ihtiyacini
katman sayisini artirarak daha genis model olusturmada kullanmiglardir. EDSR 32 artik
bloktan olusan bir derinlige, 256 filtreye (6zellik kanali), 43M parametreye sahiptir ve agin
icerdigi bloklarin disinda herhangi bir aktivasyon fonksiyonu kullanmamaktadir. Ayni
bicimde MDSR de aktivasyon fonksiyonu kullanmamaktadir. MDSR, siiper ¢oziintirligi
coklu dlgeklerde yapmaktadir ve 64 filtreli 80 blokluk derinlige ve 8M parametreye sahiptir.
Ayni ¢alismada EDSR ve MDSR yaklasimlarina ek olarak test asamasinda onerdikleri
geometrik 6z-topluluk (self-ensemble) yaklagimi ile de EDSR+ ve MDSR+ galismalariyla

NTIRE2017 miicadelesinin birinci ve ikinci sirada kazanani olmuslardir. Onerilen
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yaklagimlarin x2, x3 ve x4 biiyiitme faktorlerinde Set5, Set14, B100, Urban100 ve DIV2K
validasyon veri kiimeleri iizerinde performansi incelenerek sonuglar c¢ift kiibik ara
degerleme, A+ [55], SRCNN [30], VDSR [105], SRResNet [107] yontemleriyle
karsilastirilmistir. Karsilastirmalar incelendiginde EDSR, MDSR, EDSR+ ve MDSR+
yaklasimlarinin ¢ok iistiin performans gosterdigi goriilmektedir.

Chu vd. [109] EDSR yaklasimindan esinlenerek MCSR (Multiconnected Super
Resolution) olarak isimlendirdikleri ag yapisin1 dnermislerdir. Agin derinligi arttik¢a artik
bloklar gradyan yok olmasi problemini ortadan kaldirirken diisiik seviye ozelliklerin
kullanilmasinda basarisiz olmaktadirlar. SRResNet ve EDSR yaklasimlar1 ilk katmanin
Ozellik haritasini sonraki belirli bir katmana ekleyen uzun bir atlamali baglantiyla birlikte
basarili performansa sahip olsa da diger diisiik seviyeli 6zellikler yerine sadece ilk katmanin
ozelliklerini yeniden kullanmaktadirlar. Bunun yaninda mevcut yaklasimlarin ¢ogu iyi
performans1 garantilemeyen #2 kayip fonksiyonuyla ag1 egitmektedir. Benzer bi¢imde
EDSR yontemi de ¢! kayip fonksiyonuyla ag1 egitmekte ve basarili sonuglar {iretmektedir.
Fakat #1 ve #2? kayip fonksiyonlari ¢ok basit olduklarindan aykiri degerlerle bas
edememektedir. Bu sebeple yazarlar birlestirme operatoriiyle diisiik ve yiiksek seviyeli
ozellikleri birlestiren c¢oklu baglantili bloklardan olusan bir yapi1 Onermislerdir. Ayni
zamanda ozellikler uzun bir atlamali baglant1 ile de tekrar birlestirilmistir. Ayrica, daha
dayamkli ve esnek iki parametreli bir kayip fonksiyonu kullanmislardir. Onerilen
yaklagimlarin x2, x3 ve x4 biiyiitme faktoriinde DIV2K validasyon veri kiimeleri iizerinde
performansi incelenerek sonuglar ¢ift kiibik ara degerleme, SRCNN [30], VDSR [105],
SRResNet [107] ve EDSR [108] yontemleriyle karsilastirilmistir. Karsilagtirmalar
incelendiginde farkli kayip fonksiyonlariyla ve alt bloklarla olusturulan MCSR-B (£? kayip),
MCSR-B (¢! kayip), MCSR-B (iki parametreli kayip), MCSR-EB (iki parametreli kayip),
MCSR-EB+ (iki parametreli kayip) yaklagimlarinin her birinin EDSR yonteminden daha
basarili performans gosterdigi goriilmektedir.

Wen vd. [110], MCSR yaklasimina benzer bigimde tiim seviyelerdeki 6zelliklerin
kullanilmast i¢in DRNet (Densely Connected Residual Networks) olarak isimlendirdikleri
bir ag yapis1 onermislerdir. DRNet ¢ok derin ve genis bir ag yapisi sunarken EDSR’ye
nazaran daha az parametreye ihtiyag duymaktadir. Ayrica onerilen yaklasim daha yogun
baglantili artik bloklardan olusmaktadir. Her bir blok kendinden 6nceki katmandan bilgiyi
alip bir sonraki katmana iletmektedir ve kendinden onceki tiim katmanlarin 6zelliklerini

birlestirip ¢ikist olusturmaktadir. Onerilen yaklasimlarmn x2, x3 ve x4 biiyiitme
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faktorlerinde Set5, Setl4, B100 ve Urbanl00 veri kiimeleri iizerinde performansi
incelenerek sonuglar ¢ift kiibik ara degerleme, A+ [55], SRCNN [30], VDSR [105],
SRResNet [107] ve EDSR [108] yontemleriyle karsilastirilmistir. Karsilastirmalar
incelendiginde farkli blok sayis1 ve filtrelerin boyutlarini ayarlayan biiylime oraninin farkl
degerleriyle olusturulan DRNet S ve DRNet L yaklagimlarinin her birinin EDSR

yonteminden daha basarili performans gosterdigi goriilmektedir.

1.5.4. Medikal Goriintiilerde Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Tabanh Siiper
Coziniirlik

CNN aglarinin gelismesiyle birlikte, CNN tabanli tek goriintii siiper ¢oziiniirliigi
yaklagimlarinin  6grenme tabanli modellerle karsilastirildiginda stiper ¢oziiniirliik
performansim1 artirdigr goriilmektedir. Fakat medikal goriintiilere uygulanan CNN
caligmalari, sentetik goriintiilerle karsilastirildiginda zayif performans géstermektedir [139].
Bu modellerin zayif performans gostermesinin asil sebebi yaygin bir sekilde uygulanan veri
artirma tekniklerinin medikal goriintiilerin istatistigini korumak amaciyla medikal
gorilintiilere uygulanamamasidir. Literatiirde medikal goriintii istatistigini korumak i¢in en
iyi veri artirma tekniklerini aragtiran ¢alismalar mevcuttur [140, 141]. Ayrica medikal yayma
goriintiileri teshis amagli kullanildiklarindan dolayr yiiksek dogruluk gerektirmektedir.
Biitliniiyle ele alindiginda medikal goriintiiler i¢in verimli bir CNN mimarisinin yiiksek

dogruluk elde edebilmek i¢in 1yi tasarlanmasina ihtiya¢ vardir.

Bilindigi kadariyla, mikroskobik goriintii siiper ¢oziiniirliigli sadece tek bir ¢alismada
incelenmistir [142]. Rivenson vd. ¢aligmalarinda bir optik mikroskobun tasarimini ya da
donanimimi degistirmeden performansim1 6nemli olgiide gelistiren bir CNN yapisinin
kullanimim énermislerdir. Onerilen ag yapisi, standart bir mikroskop ile elde edilen tek bir
gorlntiiyii giris olarak kullanmakta ve ayn1 numunenin gelistirilmis goriintiisiinii ¢ikis olarak
vermektedir. Giris konvoliisyon katmani 5 artik bloktan olusmaktadir ve artik bloklarin her
biri konvoliisyon katmani ve artik bloklarin pespese siralandigi 4 katmandan olusmaktadir.
Gelistirdikleri piramit ag kavrami ile birlikte her bir katmandaki kanal sayisin1 dereceli
olarak artirarak her bir katmandaki 6grenilen &zellik sayisini artirmiglardir. Onerilen derin
O0grenme yaklagimini, diisiik ¢oziintirliikkte goriintiilenen ¢esitli doku 6rnekleri kullanarak test
etmislerdir. Sonuglar mikroskobi araglarini kullanan ¢esitli alanlar i¢in oldukc¢a 6nemlidir ve

calisma Onerilen modelin diger gorlintiileme aygitlarina da uygulanabilecegini
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gostermektedir. Fakat calismanin temel kisitlamasi, verimliliginin yiiksek derecede biiyiitme
faktoriine ve doku tiiriine bagli olmasidir. Bahsedilen galismada istenen YC goriintiiyii
olusturmak i¢in tek bir bliylitme faktorii incelenmistir. Ayrica farkli 6rnek ve boya tiirlerinin

agin egitiminde kullanilmasi ¢ikis gériintiilerinde renk bozulmalarina sebep olmaktadir.

1.6. Siiper Céziiniirliikte Performans Ol¢iimii

Stiper ¢oziinilirliik yontemleriyle elde edilmis YC goriintiiniin performansinin
6lgtimiinde kullanilan metriklerin anlatilacagi bu boliimde sentetik ve medikal goriintiilerde
performans 6l¢iimii i¢in kullanilan metrikler ile uydu goriintiilerinde performans 6lgiimii i¢in

kullanilan metrikler ayr1 ayr1 incelenecektir.

1.6.1. Sentetik ve Medikal Gériintiilerde Performans Olciimii

Sentetik  goriintiilerde  siiper  ¢Oziiniirliik  algoritmalarinin ~ sonuglarinin
degerlendirilmesi igin 6znel ve nesnel yontemler kullanilmaktadir. Oznel ydntemlerde,
genellikle gozlemciler {iretilen sonu¢ goriintiisiiniin  kalitesini degerlendirerek, Fikir
Skorlarmin Ortalamasi (MOS) ve Fikir Skorlarinin Varyansi (VOS)’n1 igeren nicelenen
skorlar 6znel 6l¢iim olarak hesaplanirlar [143]. Nesnel yontemlerde ise siiper ¢oziiniirliik
algoritmasmin sonuglar1 genellikle MSE ve Tepe Sinyal-Girilti Orani (PSNR) gibi
metrikler kullanilarak kesin referans goriintiisiiyle karsilastirilir. MSE metrigi (41) ile ifade

edilmektedir.

MSE = — X% Y7 (X (0, j) — X(i,)))? (41)

1
e Zi=1

Burada X ve X sirastyla YC kesin referans griintiisiinii ve tahmin edilen gériintiiyii

temsil etmektedir. m ve n ise goriintii boyutlarini gostermektedir. MSE degerinin kiigiik

olmas1 tahmin edilen goriintiiniin kesin referans goriintiisiine daha cok yakinlastiginm

gostermektedir. PSNR metrigi ise MSE kullanilarak (42)’deki gibi hesaplanmaktadir.

n_4\2
PSNR = 10logy, (£=2) (42)
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MSE ve PSNR metrikleri siiper ¢oziiniirliik arastirmalarinda siklikla kullanilmasina
ragmen insan gorsel sistemini iyi derecede temsil etmemektedir [144]. Bu sebeple Yapisal
Benzerlik Indeksi Olgiimii (SSIM) [145] metrigi de siiper ¢oziiniirliik algoritmalarinda
kullanilmaktadir [144, 146].

SSIM yerel goriintii yapisi, parlaklik ve zithg tek bir yerel kalite metriginde
birlestirerek goriintii benzerligini dlgmektedir [145]. Parlaklik terimi I(X,X), zitlik terimi
c(X,X) ve yapisal terim s(X,X) sirasiyla esitlik (43), (44) ve (45) ile hesaplanmaktadir.

A 2XX +C
Ixx=—">= (43)
X2+X2+(
- 20503 + C,
c(X,X) ==X =2 44
(X, %) 0% + 05 +C; (44)
—~ O-XX + C3
X X)=——— 45
s( ) oxog + C3 (45)

Burada oy, 03 Ve oxy standart sapmalar1 ve ¢apraz kovaryansi ifade etmektedir. Cy,
C, Ve C; sabit degerlerdir. Ug terim (46)‘daki gibi birlestirildiginde X ve X arasindaki SSIM

benzerlik 6lgiitii elde edilmektedir.
SSIM(X.X) = [1(X,X)]* [c(X, X)]. [s(X, X)]" (46)

Burada @ > 0,8 > 0 ve y > 0 parametreleri, ii¢ bilesenin bagil 6nemini ayarlamak
icin kullanilmaktadir. Verilen esitligi basitlestirmek i¢cin a = =y =1 ve C3 = C,/2
degerlerine ayarlanmaktadir. C; ve C, parametreleri ise K; ve K, parametrelerine bagh
olarak belirlenmektedir ve dnerilen degerleri K; = 0.01 ve K, = 0.03 olarak verilmektedir.
Boylece SSIM indeksi esitlik (47)’deki gibi yeniden yazilabilir.

(2XX + C;)(2053+C,)
(X2 + X2 4 Cy) (05 + 05 + C)

SSIM(X,X) = (47)
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SSIM indeksi O ile 1 arasinda ondalikli bir sayidir ve yiiksek SSIM degeri siiper

¢oziinlirliik performansinin daha iyi oldugunu gostermektedir.

1.6.2. Uydu Gériintiilerinde Performans Ol¢iimii

Farkli uzamsal c¢oziiniirliige sahip uydu goriintiilerinin birlestirilmesinde sonug
goriintiilerinin kalitesinin degerlendirilmesi i¢in arastirma topluluklarinda genellikle kabul
edilen genel bir yaklasim Wald vd. tarafindan onerilmistir [147]. Bu yaklagim birlestirilen
goriintliniin sahip olmasi gereken iki 6zellik tabanlhidir: tutarlilik ve birlesim 6zellikleri.
Tutarlilik 6zelligi pan keskinlestirme siirecinin tersinirligini gerektirmektedir. Yani orijinal
MS goriintii pan keskinlestirilmis goriintiiniin bozulmasiyla elde edilebilmelidir. ikinci
ozellik ise pan keskinlestirilmis goriintli yliksek ¢oziiniirliikte ayni sensor tarafindan elde
edilen ayn1 sahnenin goriintiisiine olabildigince benzemelidir.

Pan keskinlestirme yoOntemlerinin kalitesini degerlendirmek i¢in Wald vd.’nin
protokolii, referans MS goriintiisiinden sentetik gozlemlenen goriintii olusturmaktadir ve
ardindan pan keskinlestirme yoOnteminin sonucunu referans goriintiisiine karsi
degerlendirmektedir [72, 73]. Mevcut referans goriintisiiyle ilgili olarak pan
keskinlestirilmis goriintliniin uzamsal ve spektral bozulmalarin1 degerlendirmek i¢in birgok
metrik 6nerilmistir. Yine Wald vd.’nin protokoliine gére hem skaler - tek bir spektral bantta
yapilan Ol¢limler - hem de vektor — tiim spektral bantlar1 birlestirip yapilan ol¢timler —
benzerlik ya da benzesmezlik metrigi gereklidir. Sayisal degerlendirme yapmak icin siklikla
kullanilan metrikler asagida detayli verilmektedir. Metriklerin hesaplanmasinda kullanilan

X ve X sirastyla mxn boyutlu orijinal MS ve pan keskinlestirilmis gdriintiiyii temsil

etmektedir. X ve X ise sirastyla orijinal MS ve pan keskinlestirilmis goriintiiniin ortalamasini

gostermektedir.

e Korelasyon Katsayis1 (CC): Orijinal MS ve pan keskinlestirilmis goriintiiniin
korelasyon derecesini yani spektral benzerligini 6lgmektedir. CC metrigi (48) esitligi
ile hesaplanmaktadir. Eger CC’nin mutlak degeri 1’e yakinlasirsa X ve X arasindaki

korelasyon da yiiksek olmaktadir.
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7L (X,, — X) (X~ X)

CC(X,X) =

—2 (48)
m n ¥\2 y'm n Y Y
i=1 Zj=1(Xi,j - X) Zi=12j=1(xi.j _X)

Ortalama Karesel Hatanin Karekokii (RMSE): Orijinal MS goriintii ile pan
keskinlestirilmis goriintii arasindaki piksel degerlerinin farkini (49) esitligi ile
hesaplamaktadir. Esitlik (41)’de verilen MSE metriginin karekokiiniin alinmasiyla

elde edilir. X, X ne esit oldugunda RMSE degeri 0 olmaktadur.

1
m*n

RMSEXX) = |- S B, (RGj) - X(0j)? (49)
Spektral Ac¢i Haritalama (SAM): Orijinal MS goriintii ile pan keskinlestirilmis
goriintliden elde edilen iki spektrumun spektral benzerligini 6l¢mektedir. Her iki
goriintliniin piksellerinden olusan iki farkli vektor olusturulur. Bu vektorler arasindaki
acinin mutlak degeri spektral bozulmay1 belirtmektedir. SAM metrigi [148], (50)

esitligi ile hesaplanmaktadir.

< < (x;,%;) )
SAM(X,X) = arccos | — (50)
1112

Burada x; ve X; sirastyla orijinal ve pan keskinlestirilmis goriintiilerin j. kolonunu
gostermektedir. (.,.), skaler carpmm (ya da i¢ carpim) ve |.||, #? normunu
gostermektedir. SAM indeksinin tiim goriintii icin genel degeri tiim pikseller i¢in
hesaplanan degerlerin ortalamasinin alinmasiyla elde edilmektedir. SAM indeksinin

en uygun degeri 0°dir.

Erreur relative adimensionnelle de synthése (ERGAS): ERGAS metrigi [149] MS
goriintli ile pan keskinlestirilmis goriintiiniin  spektral farkin1  Slgerek pan
keskinlestirilmis goriintliniin tiim spektral kalite 6l¢iisiinii vermektedir. ERGAS 6l¢iitii

(51) ile hesaplanmaktadir.
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B
o . h |1 RMSE (X, X);
ERGAS(X,X) = 1007 §Z< O, ) (51)

i=1

Burada h/l, PAN goriintii ile orijinal MS goriintiiniin piksel boyutlarinin oranini, B
pan keskinlestirilmis goriintiiniin bant sayisini, RMSE (X, X);, i. bandin (49) ile
hesaplanan degerini ve u(X); ise i. bandin ortalamasini gdstermektedir. Spektral

bilgiyi korumak i¢cin ERGAS degerinin olabildigince kii¢lik olmas1 beklenmektedir.

Q4: Q4 metrigi [150], dort banthh MS goriintiiler igin hesaplanmaktadir ve [0,1]
araliginda skor tiretmektedir. En iyi deger olan 1, MS goriintii ile pan keskinlestirilmis
goriintliniin ayni oldugu anlamina gelmektedir. Q4 metrigi; korelasyon, ortalama
sapma, zitlik degisimi ve her bir bandin spektral agisin1 g6z o6niinde bulundurmaktadir.

Q4 metrigi, (52) esitligi ile tanimlanmaktadr.

4|0y, |- 127 |1Z3]

Q4(X,X) & — —
XX 2z v o) T+ 31D

(52)

Burada z, ve z, sirasiyla dort banth referans MS goriintiisiinii ve pan keskinlestirilmis

goriintiiyii ifade etmektedir ve kuaterniyon olarak (53) esitligi ile tanimlanmaktadir.

Z = aq + ibl +jC1 + kd1 Zy, = Qay + ibz +jC2 + kdz (53)

(53)’te verilen a, b, ¢ ve d her bir goriintii pikselinin sirasiyla dort bantta (B, G, R ve
NIR) radyans degerlerini ifade etmektedir. Q4 indeksi, [0,1] araliginda ger¢ek degerler
almaktadir ve 1 degeri pan keskinlestirilmis goriintiiniin referans goriintiisiiyle ayn

oldugunu gostermektedir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu caligmada, o6grenme tabanli tek goriinti siiper ¢Ozilniirliigli yaklasimlar
irdelenmistir. Sentetik goriintiiler tizerinde seyrek gosterim ve konvoliisyonel sinir aglarina
dayal1 tek goriintii stiper ¢ozlniirliigii yaklasimlar: incelenirken siiper ¢oziintirliigiin gergek
goriintiiler tizerinde de basarisin1 analiz etmek i¢in uygulama alani olarak uzaktan algilama
ve mikroskobik goriintiiler {izerinde de calismalar yapilmistir. Literatiirdeki sentetik ve
gercek goriintiiler iizerinde yapilan ¢aligmalar, etkin bir siiper ¢oziiniirliik performansi igin

temel olarak sirasiyla asagida verilen ti¢ unsurun iyilestirilmesini hedeflemislerdir:

e Sentetik goriintiilerde tek goriintii siiper ¢oziiniirliigli i¢in Onerilecek yaklagimlar,
stiper ¢Oziintirliik yaklasimlarinda kullanilan ortak veri tabanlarinda test edileceginden
dolay1 goriintii iyilestirme performansinin yiiksek olmasi 6nemli bir unsurdur.

¢ Pan keskinlestirmenin siniflandirma, hedef tanima ve sahne yorumlanmas1 gibi pratik
uzaktan algilama uygulamalarinda genellikle 6n islem olarak kullanilmasindan dolay1
uzaktan algilama goriintiileri lizerinde tek goriintii stiper ¢oziiniirliigii i¢in dnerilecek
yaklagimlarin yiiksek spektral ve uzamsal ¢oziiniirliiklii daha iyi goriintii iiretmesi
istenmektedir. Ayrica, 6nerilen yontemin hesaplama karmasikliginin azaltilarak islem
zamaninin diisiiriilmesi hedefler arasinda yer almaktadir.

e Bilgisayar destekli mikroskobik goriintii analizi, herhangi bir hastalik etkeninin
varligini1 belirlemede klinik c¢alisanlarina yardimci oldugundan ve siiper ¢oziintirlitk
boliitleme ve siniflandirma asamalarindan 6nce 6n islem olarak kullanildigindan
dolayr iyilestirilen goriintiinliin siiper ¢oziiniirlik performansmin yiiksek olmasi

hastaligin tan1 performansini artiracaktir.

Tek goriintli siiper ¢ozlniirliigiinde literatiirdeki arastirmacilar tarafindan {izerinde
durulan unsurlarin iyilestirilmesi ve mevcut sorunlarin giderilmesi tez kapsaminda yapilan
caligmalarin hedeflerini belirlemektedir. Bu boliimde genel bilgiler kisminda verilen sentetik
ve gercek goriintiiler lizerinde 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirliik yaklasimlarma yonelik
Onerilen caligmalar irdelenerek verilen hedefler dogrultusunda iyilesme saglayacak yeni
stiper ¢Oziiniirliik yaklagimlar1 6nerilmektedir.

Sentetik goriintiiler lizerinde gerceklestirilen seyrek gosterime dayali sliper ¢oziiniirliik

yaklagimlarinin 6zellik ¢ikartimi agsamasinda Dalgacik doniistimii kullanilarak ¢oklu sozliik
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ogrenmesi ve farkli bir 6zellik ¢ikarim yontemi olarak Gabor dalgaciklarinin kullanilmasi
bu tez ¢aligmasinda onerilmistir. DC goriintii 6zelliklerinin PCA yontemi ile boyut azaltimi
gergeklestirilerek yaklasimlarin verimli ve daha hizli olmasi saglanmistir. Calisma
kapsaminda sozliik 6grenmesi ve seyrek kodlama K-SVD ve OMP algoritmalar1 kullanilarak
iteratif bir bicimde gerceklestirilmistir. Onerilen siiper ¢oziiniirliik yaklasimlar1 bu alanda
yaygin kullanima sahip olan yaklasimlarla kiyaslanmistir.

Uzaktan algilama goriintiilerinde ¢oklu ¢oziintirliik analizi ve bilesen yerine koyma
yaklasimlar1 son yillarda literatiirde yaygin olarak pan keskinlestirme amaciyla
kullanilmaktadir. Bu calismada mevcut yaklagimlardan farkli olarak siiper ¢oziiniirlik
teorisinden yola ¢ikilarak seyrek gosterime dayali sozliiklerin dogrudan kullanilmasi yerine
ogrenildigi yeni bir pan keskinlestirme yaklasimi onerilmistir. Sozlik O6grenmesinde
algoritmanin hizim1 6nemli bir bigimde gelistirmede gerekli olan zaman karmasikligin
azaltmak i¢in rastgele orneklenmis ham goriintii parcalarimin doku bilgisi 6grenilmistir.
Ayrica sadece ayirt edici 6zelliklerin 6grenilmesini saglayan varyans hesabina dayali bir
yaklagim sunulmustur. YC goriintii olusturma siirecinde Ortiisen bolgelerde ortalamanin
alinmasiyla meydana gelen bulanikligin etkisini azaltmak i¢in literatiirde ilk kez iteratif geri
izdiigiirme algoritmasinin pan keskinlestirme problemi i¢in kullanimi 6nerilmistir. Sunulan
her bir katkinin s6zliikk 6grenmesi ve YC goriintii olusturma silirecine uygulanmastyla siiper
¢oziiniirliik performansina etkisi incelenmistir. Onerilen pan keskinlestirme yaklasimi bu
alanda yaygin kullanima sahip olan birgok c¢oklu ¢oziiniirliik ve bilesen yerine koyma
yaklasimlartyla kiyaslandigindan literatiirde en ¢ok karsilastirmanin yapildigi ve basarili
performans gosteren ilk calisma olma 6zelligini tasimaktadir.

Bu boliimde incelenen diger bir 6grenme tabanhi siiper ¢oziiniirliik yaklagimi olan
konvoliisyonel sinir aglarinin, son birka¢ yilda siiper ¢oziiniirliik performansinmi biiyiik
ol¢iide etkileyerek seyrek gosterime dayali siiper ¢oziiniirliik yaklasimlarindan daha basarilt
performans gosterdigi goriilmektedir. Bu sebeple bu c¢alismada literatiirde arastirmacilar
tarafindan siiper ¢oziiniirliikk probleminin ¢6ziimii i¢in 6nerilen konvoliisyonel sinir aglar
yapilarinin  analizi gergeklestirilmistir. Siiper ¢Oziiniirlik performansinin daha da
gelistirilmesi i¢in yogun atlamali baglantilar iceren yeni bir ag yapisi Onerilerek atlamali
baglantilarin, ag yapisi icerisinde kullanilan blok ve her bir blok icerisindeki katmanlarin
etkisi incelenmistir. Elde edilen sonuglar bu alanda yaygin kullanima sahip olan

yaklasimlarla kiyaslanmugtir.
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Mikroskobik goriintiiler {izerinde siiper ¢6ziiniirliikk probleminin uygulanmasiyla YC
goriintli elde etme literatiirde oldukc¢a yeni bir konu olmakla birlikte sadece tek bir ¢alismada
incelenmistir [142]. Bu ¢alismadan yola ¢ikarak tez kapsaminda artik 6grenme kavramina
dayal1 derin bir ag yapisi problemin ¢6ziimii i¢in Onerilmistir. Yeni bir yaklasim olan bu ag
yapist ayn1 zamanda her bir biiylitme faktorii i¢in agin yeniden egitilmesiyle ortaya ¢ikan
parametre sayisinin artarak agin saklanmasi ve getirilmesi maliyetini de diisiiren ¢oklu
Olgekler icin tek model olma ozelligi tasimaktadir. Bu Ozelliginden farkli olarak [142]
calismasinda vurgulanan farkli doku ve boya tiirlerinde tek bir ag modelinin kullanilmasinin
getirdigi renk bozulmasi problemi de yine Onerilen ag ile ortadan kaldirilmistir. Bir diger
katk1 olarak [142] ¢alismasindan farkli olarak ag yapisinin performansi birden fazla biiyiitme

faktorlerinde incelenmistir.

Bu tez calismasinda yapilan deneylerde konvoliisyonel sinir aglari toolbox’1
kullanilmis  olup diger uygulamalar Matlab simiilasyon ortaminda kodlanarak
gelistirilmistir. Tez kapsaminda Onerilen ¢alismalarin detaylar1 sirasiyla ilerleyen

boliimlerde verilmektedir.

2.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimiine Dayal Tek Goriintii Siiper Coziiniirligii

Tek gorilintii stiper ¢Oziinlirliiglinde ara degerleme tabanli teknikler, hedef komsu
pikseller yardimiyla kayip piksellerin degerlerini tahmin ederek DC goriintiiyii YC
goriintliye dontistiiren en temel tekniklerdir. Bu teknikler arasinda 2D en yakin komsu, ¢ift
dogrusal ve c¢ift kiibik gibi siklikla kullanilan teknikler bulunmaktadir. Goriintii siiper
¢Oziinlirliigliniin amaci, DC goriintii veya baz1 6nsel varsayimlara bagl olarak bir YC
gorlintiiniin yiiksek frekans bilesenlerini kurtarmaktir. Fakat mevcut ara degerleme tabanli
teknikler girig goriintiisiinlin igerdigi bu bilgiyi yeterince kullanamamaktadir. Dalgacik
doniigiimii de goriintii ¢éziiniirligiinii iyilestirmede oldukea yeni bir yaklagimdir ve bunlarin
igerisinde en ¢ok tercih edileni dalgacik sifir doldurma (wavelet zero padding) olarak da
bilinen dalgacik ara degerleme yontemidir. Bu ¢alismada dalgacik doniisiimii ile seyrek
temsiliyeti birlestiren ara degerleme tekniklerine alternatif olabilecek yeni bir yaklagim
Onerilmektedir.

Bu sebeple onerilen ¢alismada, [151] goriintii iyilestirme ¢aligmasindan esinlenilerek

ayrik dalgacik doniistimiine (DWT) dayali seyrek gosterim tabanli tek goriintii siiper
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¢ozinlrligl yaklasimi onerilmektedir. Bu amagla 1 seviyeli DWT kullanilarak verilen
goriintii yaklasik, yatay, dikey ve kdsegen detay alt bantlari olmak iizere 4 alt banda
ayrilmaktadir. Bu ayristirmanin yapilmasinin sebepleri ise DWT nin goriintiilerin yerel
uzamsal ve frekans bilgisini oldukga iyi ¢ikarmasi ve ¢ikarilan bu alt bantlardan sentetik
goriintliler arasindaki iligkinin verimli bir sekilde Ogrenilip YC goriintii olusturma
asamasinda kullanilmasidir. Onerilen yaklasimin sozliiklerin dgrenilmesi ve YC goriintii

olusturma siirecleri alt bagliklarda detaylandirilacaktir.

2.1.1. Sézliiklerin Ogrenilmesi

Onerilen yaklasimin sozliik 6grenmesi siireci Sekil 11°de gosterilmektedir. Egitim
stireci, YC goriintiilerden olusan bir egitim kiimesinin olusturulmasiyla baglamaktadir. Tiim
YC goriintiiler YCbCr renk uzayina doniistiiriiliir ve onerilen sozliik 6grenmesi algoritmasi
sadece parlaklik kanalina uygulanmaktadir. Egitim kiimesindeki her bir goriintii s biiylitme
faktorii ile alt orneklenerek DC goriintiiler olusturulmaktadir. Bu ¢aligmada s biiyiitme
faktorti ile alt 6rnekleme siireci, goriintiiniin boyutunu her boyutta yariya diistiren DWT’nin

karakteristigi kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu yilizden s biiyiitme faktorii 2 secilmistir.

|Egitim kiimesi olusturma Ozellik ¢1karimi | | Sozliik 6grenmesi I

1 seviyeli ayrik
dalgacik dontistiimii

1
) 2

Ak — . kAR . n
Dy A dﬁl}::ll;”m DA || s ”‘l ”n <L

| Diisiik goziinirliikli sozlik Ggrenmesi

I

Dy = ppA(AAY) T
1 seviyeli ters 1 seviyeli ters 1 seviyeli ters 1 seviyeli ters
ayrik dalgacik ayrik dalgacik ayrik dalgacik ayrik dalgacik " o o o N
Sniisiimii Sniistimii Sniisiimii déniisiimii | Yiiksek ¢oziiniirliiklii sozliik 6grenmesi
v I 2 ] 1
Ara Ara Ara Ara
degerlenmis degerlenmis degerlenmis degerlenmis
AA AY YA YY

I

Fark v v
goriintiisii Ara Ara Ara
degerlenmis degerlenmis degerlenmis
AlY Y|A Yl‘(
4
Boyut Boyut Boyut
indirgeme indirgeme indirgeme

Sekil 11. Ayrik dalgacik doniigsiimiine dayali 6nerilen yaklasimin sézliik 6grenmesi siireci
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Bu boliimde oncelikle 6zellik ¢ikarimi asamasinda kullanilan DWT ve PCA alt uzay

yontemlerine deginilecek, ardindan sozliik 6grenmesi siireci anlatilacaktir.

2.1.1.1. Dalgacik Doniisiimii

Dalgacik doniisiimii, bir isaretin frekans bilgisini farkli zamanlarda 6lgerek zaman-
frekans analizini saglayan bir aragtir. Ayrik dalgacik doniisiimii, bir f(t) fonksiyonunun vy

dalgacik ana fonksiyonu ile i¢ ¢arpimi olarak (54) ve (55) esitligi ile hesaplanmaktadir.
Wyf (@) = f, ) = Ze fF (O (0 (54)
Y(®) = 277927t — k) (55)

(54) ve (55) esitliklerindeki j ve k reel sayilardir. Frekans bilgisi j 6lgek faktorii ile
kontrol edilirken k, t eksenindeki 6teleme konumunu belirtmektedir. Bu yiizden (54) ifadesi

daha genel bi¢cimde (56) esitligi ile yeniden yazilabilir.
c(0lcek, konum) =Y, f(t)yY(6lgek, konum) (56)

Burada c dalgacik katsayisini ifade etmektedir.

Dalgacik doniisiimiinde siklikla alt bant kodlama ve piramitsel ayristirmadan
yararlanan c¢oklu ¢oziintirliik analizi teorisi kullanilmaktadir. Piramit ayristirmasinda giris
isareti alt bant kodlama adi altinda bir filtre bankasindan geg¢irilmekte ve bdylece her bir
Olcekte alcak ve yiiksek geciren filtrelerle iki kisma ayrilarak alt bantlardan olusan bir

kiimeye ayristirilmaktadir.

Alt bant kodlamada gerekli olan filtre bankalar1 birkag yolla olusturulmaktadir. Sabit
bir filtre bankas1 kullanan alt bant kodlama ile ayni sey olan dalgacik doniisiimiinde de isaret
algak ve yiiksek geciren filtreler ile iki pargaya ayrilmaktadir. Olgekleme ve dalgacik filtre
katsayilarindan olusan filtre bankalar1 (57) ve (58) esitlikleri ile isarete uygulanarak algak
ve yiiksek frekans bilgileri elde edilmektedir.

¢(t) = T h(V2 p(2t — k) (57)
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() =X g()V2 p(2t — k) (58)

Olgekleme (h) ve dalgacik filtre katsayilarini (g) ifade eden algak ve yiiksek gegiren

filtreler tamamen birbirinden bagimsiz degildir ve birbirlerine (59) esitligi ile baglidirlar.

g(k) = (=D*h(L—1—k), k€{0,..,L— 1} (59)

Burada g(k) yiiksek geciren filtreyi, h(k) algak geciren filtreyi ve L filtrenin
uzunlugunu gostermektedir. Algak gegiren filtreden yiiksek gegiren filtreye doniisim (—1)™

terimi ile saglanmaktadir.

Goriintli gibi iki boyutlu isaretlere uygulanan dalgacik dontisiimiinde oncelikle tek
seviyeli bir boyutlu dalgacik doniisiimii goriintiiniin satirlari boyunca uygulanir. Ardindan;
ilk adimda elde edilen doniistiiriilmiis goriintiiniin kolonlar1 boyunca dalgacik dontisiimii

tekrar uygulanir. Iki boyutlu ayrik dalgacik déniisiimii (60) ile ifade edilmektedir.

Wt,[}f(xr y) =5 <f(x' )7), lpj,kx,ky) =3 Zx Zy f(x' y)lpj,kx,ky(x' y) (60)

Burada kx ve ky sirasiyla x ve y eksenlerindeki 6telemeleri gostermektedir. Bu iki
islemin sonucu 4 ayr1 banttan olusan goriintiiyii vermektedir: LL (algak-algak), LH (alcak-
yiiksek), HL (yiiksek-al¢ak), HH (yiiksek-yiiksek). Burada L al¢ak gegiren filtrelemeyi ifade
ederken, H yiiksek geciren filtrelemeyi ifade etmektedir. 2B dalgacik doniisiimiinde
Ol¢ekleme ve dalgacik filtre katsayilarindan olusan filtre bankalar1 (61) esitlik takimu ile

verilmektedir.

¢(x,y) = p(x)Pp(y)

P (6 y) =)o)
PP (x,y) = )Y ()
Yo y) =Y (y)

(61)

(61) esitlik takiminda verilen ilk ifade orijinal goriintiiniin yaklagik olarak 2 faktoriiyle
alt 6rneklenmis goriintiisiine karsilik gelirken LL bandimi gostermektedir. LH bandini ifade

eden ikinci esitlik yatay ozellikleri korurken, tiglincii esitlik ile ifade edilen HL bandinda
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orijinal goriintiiniin dikey o6zellikleri korunmaktadir. Son olarak, HH bandi ise goriintiiniin

yiiksek frekans anahtar noktalarini korumaktadir.

2.1.1.2. Temel Bilesen Analizi

PCA, oriintii tanimada en sik kullanilan 6znitelik ¢ikarma ve veri temsili teknigidir.
Amaci biiyiik bir kiime igerisindeki bilginin ¢ogunu saklayarak degiskenlerin genis kiimesini

kii¢iik bir kiimeye indirecek dontisiimiin bulunmasidir [152].
PCA algoritmasinin islem adimlari su sekildedir:

1. Oznitelik uzaym belirleyecek olan egitim kiimesi olusturulur.
2. Egitim kiimesindeki biitiin 6rneklerden ortalamasi 0 olacak sekilde yeni bir veri
kiimesi olusturulur. Bunun icin her bir boyutta ortalama deger orneklerin ilgili

boyutundan g¢ikartilir.

X, =xi—m, =12 ..,n (62)

3. Veri kiimesindeki veriler arasindaki dagilimm 0lgiisii olan kovaryans matrisi

hesaplanir.

S; = Z?=1 J?l"?lT (63)

4. Varyanst en biliylik degerine ¢ikaran izdiisim yoniini bulmak i¢in kovaryans

matrisinin 6zdeger ve 6zvektorleri hesaplanir.

S;e = Ae (64)

Burada A Ozdegerleri gosterirken e Ozdegerlerle iliskilendirilmis Ozvektorlerin
kiimesini ifade etmektedir. Ozdeger ve dzvektorlerin hesaplanmasi icin QR ve QL

teknikleri siklikla kullanilmaktadir.

5. En yiikksek 0Ozdegerlere karsilik gelen oOzvektorler verinin temel bilesenlerini

olusturmaktadir. Bu nedenle 06zdegerler biiyiikten kiiglige dogru siralanarak
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bilesenlerin 6nem siras1 belirlenmis olur. Genlikleri toplami biitiin 6zdegerlerin
genlikleri toplaminin belirli bir ylizdesini bulan en az sayida 6zdegere karsilik gelen
ozvektorler secilir. Boylece boyut azaltimi gerceklestirilmis olur. Her ne kadar bazi
bilgiler kaybolsa da o6zdegerler kiigiik oldugundan kaybolan bilgiler anlamsiz
olmaktadir. Daha acik ifade edilecek olursa orijinal veri n boyutlu oldugunda bu
verilerin 6zdeger ve Ozvektorleri hesaplandiktan sonra igerisinden sadece ilk p

0zvektor secilir.

Ozellik vektorii = e = (e, ey, ..., )

6. PCA’nin son adiminda 6zellik vektorii olusturulduktan sonra vektoriin transpozu

aliarak orijinal veriyle carpilir ve boyut indirgenmis veri olusturulur.

Bu tez calismasinda 6zellik vektorlerine ayr1 ayr1 PCA yontemi uygulanarak pargalarin

ortalama enerjilerinin %99.9’unu koruyarak izdistiriilecekleri bir alt uzay aranmistir.

2.1.1.3. Sézliik Ogrenmesi

Egitim veri kiimesindeki YC goriintilere Oncelikle tek seviyeli DWT
uygulanmaktadir; boylece 4 farkli alt bant goriintiisti, LL, LH, HL, HH olusmaktadir. YC
goriintliniin algak gegiren filtre ile filtrelenmesiyle elde edilen DC goriintii ikinci tek seviyeli
DWT’nin girisi olarak kullanilmaktadir. Ikinci kez uygulanan DWT ile elde edilen
gorlintiiler her bir boyutta girig goriintiisiiniin ¢eyrek boyutundadir. Bu sebeple, yiiksek
frekans alt goriintiilere diger 3 alt bant 0°a esitlenerek ayr1 ayri ters DWT uygulanmaktadir.
Sonraki adimda ilk seviyede elde edilen LL alt bandindan ara degerlenmis LL alt bandinin
cikarilmasiyla elde edilen fark goriintiisiinden diisiik frekanslar bilgisini kaldirmak i¢in
yararlanilmigtir. Bu fark goOriintiisii ardindan yliksek frekans alt bant goriintiilerine
eklenmektedir. Elde edilen alt bant goriintiileri DC sozliikleri olusturmak i¢in kullanilmistir.

DC sozliikleri 6grenmek i¢in yerel Ortiisen parcalar ara degerlenmis alt goriintiilerden
ayr1 ayri ¢ikarilmaktadir. Ardindan, bu parcalar her bir bant icin tek bir vektore, x},i =
AY,YA,YY, birlestirilmektedir. Sozliik 6grenmesi siirecinde hesaplamalar1 azaltmak igin

PCA yontemi boyut indirgeme yontemi olarak her bir bant igin ¢ikarillan parcalara
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uygulanmaktadir. K-SVD sozliik 6grenmesi algoritmasi (65) esitligine goére bu pargalara

uygulanarak DC sozliikler, Dli, olusturulmustur.

Dj,a' = argmin||x; — Diat||]* byle ki llat]], < To (65)

Ll
Dj,«

Verilen ifade ayrica DC egitim pargalarina, x!, ait olan seyrek temsiliyet katsay1
vektoriinii de tretmektedir. DC sozliiklere karsilik gelen YC sozliikler ise YC goriintli

parcalari ve seyrek temsiliyet katsayr vektort kullanilarak (66) esitligi ile ¢6ziilmektedir.
D} = X,AT(4AT)1 (66)

Burada t ve —1 sirasiyla transpoz operatoriinii ve yalanci-ters ifadesini

gostermektedir.

2.1.2. Yiiksek Coziiniirliiklii Goriintii Olusturma

Onerilen yaklasimin yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii olusturma siireci Sekil 12°de
verilmektedir. DWT ne dayali Onerilen tek goriintii siiper ¢oziiniirliigliniin girisi olarak
kullanilacak DC test goriintiisii, YC goriintiiniin dalgacik uzayinda alcak geciren filtre ile
filtrelenmesi sonucu elde edilmektedir. DC test goriintiisiit YCbCr uzayina donistiirilerek
yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintli olusturma algoritmasi sozliik 6grenmesi siirecinde oldugu gibi
sadece parlaklik kanalina uygulanmaktadir. Oncelikle goriintii dalgacik alt bant
goriintlilerine aynistirihir; ardindan her banda 1 seviyeli ters DWT uygulanarak ara
degerlenmis alt bant goriintiileri elde edilmektedir.

Stiper ¢Oziiniirlik probleminin asil amaci kenar yapilarint ve doku bdlgelerini
koruyarak DC goriintiilerden YC goriintiiler elde etmektir. Gergeklestirilen deneylerde ince
detaylara sahip keskin kenarli gortintiiler elde edip yapay bozukluklar1 bastirmak énemlidir.
Bundan dolay1, bu c¢aligmada ara bir adim yiiksek frekans ara degerlenmis alt bant

goriintlilerini dogrulamak i¢in kullanilmistir.
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[ Testverikiimesi | | Ozellik cikarmi | iiksek giziiniirliikli goriintii olusumu |
: 3 L2 .
1 sevnyeh ayrik dalgacnk déniisiimii Al A" = argmin 3" [[pf - DAY* sp [AY) <L
ax T
| Seyrek gosterim katsayilarinm tahmini |
1 seviyeli ters 1 sevlyell ters 1 sevlyell ters 1 seviyeli ters
Diisiik ve yiiksek aynk dalgacik aynk dalgacik aynk dalgacik aymk dalgacik
coziiniirliiklii sozliikler T 1 1 1 L
Ara Ara Ara Ara o B
degerlenmis degerlenmis degerlenmis degerlenmis 1 seviyeli ters ayrik dalgacik
AA AY YA YY doniisiimii
<_> M | Yiiksek ¢ozuniirlikli goriintii olusumu |
L 2 L 2
; Eark" ; Ara Ara Ara
E gorlintiisii degerlenmis degerlenmis degerlenmis
AY AY AY
TBA
izdiistim
operatdrii
I 1 > D¢
"/ ozellkler

Sekil 12. Ayrik dalgacik doniisiimiine dayali onerilen yaklasimin yiiksek ¢ozintirlikli
goriintii olusturma stireci

DC giris goriintiisiinden ara degerlenmis algak frekans alt bant goriintiisiiniin ¢ikarilmasiyla
elde edilen bir fark goriintilisii yiiksek frekans alt bant goriintiilerine eklenmistir. Sonraki
adim ara degerlenmis alt bant goriintiilerinden yerel 6rtlisen pargalarin ¢ikarilmasi olan parga
¢ikarimi adimidir. Bu pargalar boyut indirgemesi igin PCA izdiisim operatoriiyle
carpildiktan sonra DC sozliikler yardimiyla OMP algoritmasi bu parcalara uygulanip seyrek
temsiliyet vektorii elde edilmektedir.

a! = argmin||x} — Dja’||” dyle ki ||a']| < T, (67)
al

Seyrek temsiliyet vektoriiniin, o, D,"1 YC ¢ozuntrlikli sozlikle (68) esitligindeki
carpimi yaklasik YC pargalart x,il vermektedir.

x = D} at (68)

Ardindan, YC alt bant goriintii parcalar1 Ortliisen bolgelerde ortalamalarinin
alinmasiyla alt bant goriintiileri olusmaktadir. YC ¢ikis goriintiisii ise yaklasik alt bant olarak

DC giris goriintiisii ile alt bant goriintiilerine ters DWT uygulanmasiyla olusturulmaktadir.
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2.2. Cok Olgekli ve Cok Yonlii Gabor Ozellik Temsiliyetine Dayah Tek Goriintii
Siiper Coziiniirligii

Tek gortintii siiper ¢ozlinlirliigiinde onerilen 6grenme tabanli ¢alismalar, DC goriintii
pargalarindan 6zellik ¢ikarilmasi i¢in ¢esitli filtrelerin kullanimin1 dnermistir. Bu filtreler
gorintiideki, bolgeler arasindaki parlaklik degisimi olarak tanimlanan kenar bilgisi, farkli
yonlerdeki kenar bolgelerinin birlesimi olarak tanimlanan kdse bilgisi ve smir bilgisi gibi
tiim goriintii yapilarim ¢ikarmada basarisiz olmaktadir. Ogrenme tabanli siiper ¢dziiniirliik
icin yapilan ilk calismada Freeman vd. DC pargalardan 6zellik olarak kenar bilgisini
cikarmak i¢in yiiksek gegiren bir filtre kullanmiglardir [60]. Sun vd. ise sinir bilgisini
¢ikarmak i¢in Gauss tiirev alici filtreleri kullanmiglardir [61]. Chang vd. temsiliyet igin
pargalarin birinci ve ikinci dereceden tiirev bilgilerini kullanmiglardir [31]. Seyrek temsiliyet
teorisi ile siiper ¢oziiniirliik probleminin ¢ézlimiinii hedefleyen seyrek temsiliyet tabanli
sliper ¢Oziiniirliik ¢alismasinin ilki olan Yang vd. [56] tarafindan 6nerilen ¢alismada Chang
vd. [31]’nin yontemindeki ayni varsayim kullanilarak birinci ve ikinci dereceden tiirev
bilgisi kullanilmistir. Bu ¢aligma seyrek temsiliyet tabanli siiper ¢oziiniirliik yaklasimlarinin
oncii calismasi konumunda olup literatiirde kendinden sonraki seyrek temsiliyet tabanli
calismalara [58, 59, 153, 154] referans olmustur ve bu ¢alismalarda da birinci ve ikinci
dereceden tiirev bilgisi DC pargalardan kenar ve sinir bolgelerini ¢ikarmak igin 6zellik
tanimlayicis1 olarak kullanilmistir. Literatiirde kullanilan 6zellik tanimlayicilar1 sentetik
gorintiilerdeki karmasik yerel yapilar1 gézardi etmekte ve bulaniklik, basamak ve salinim
etkileri daha ¢abuk goriilmektedir. Boylece olusturulan YC goriintiiniin kalitesi diismektedir.
Bu ¢aligmada, seyrek temsiliyete dayali tek goriintli siiper ¢oziiniirligiinde farkli goriintii
ozellikleri kullanilarak daha dayanikli ve ayirt edici sozliikler olugturmay1 saglayan yeni bir
yontem Onerilmektedir. Bu amacla literatiirde ilk kez DC ve YC goriintiiler arasindaki
eslesmeyi 0grenmek icin c¢ok Olgekli ve ¢ok yonlii Gabor 6zellik tanimlayicisindan
yararlanilmistir. Onerilen yaklasimin sdzliik 6grenmesi ve YC goriintii olusturma siiregleri

alt bagliklarda detaylandirilacaktir.

2.2.1. Sézliik Ciftinin Ogrenilmesi

Onerilen yaklasimin sdzlikk 6grenmesi siireci Sekil 13°te gdsterilmektedir. Seyrek

temsiliyete sahip overcomplete bir sozliikk genellikle doniisim domeni yontemleri ya da
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sozliik 6grenmesi yontemlerinden yararlanilarak elde edilmektedir. Seyrek temsiliyetten
yararlanan sozliik 6grenmesi yontemleri doniisiim tabanli 6nceden tanimli sozliiklerden daha
iyi performans gostermektedir [50]. Sozliik 6grenmesi yontemlerinde sozliik egitim goriinti
parcalarindan olusan bir kiimeden 6grenilmektedir. Bu yiizden, sozliik 6grenmesi siireci
v] =, o, yhs o, ¥} YC goriintiilerden olugan bir egitim kiimesinin olusturulmastyla
baglamaktadir. Burada y} i. YC goriintiiyii ve N YC goriintii sayisin1 gostermektedir.
Tahmin edilen j?,{ goriintlisiiniin karsilik gelen y,{ goriintiisityle ayn1 boyutta oldugu ve y,{
goriintiisiine olduk¢a benzer oldugu farzedilmektedir. Bu yiizden, YC goriintiiler s biiyiitme
faktoriinde ¢ift kiibik ara degerleme yontemi ile alt 6rneklenerek DC esi elde edilmekte ve
ardindan gercek boyutuna list drneklenerek ylj DC goriintiiler, DC sozliik tiretmek i¢in
kullanilmak {izere olusturulmaktadir. Diger taraftan y,{ ve ylj arasindaki fark yani e}{ artik
goriintlisii YC sozliik tiretmek i¢in kullanilmaktadir.

Bu boliimde oOncelikle 6zellik ¢ikarimi asamasinda kullanilan Gabor dalgaciklari

yontemine deginilecek, ardindan sézlitk 6grenmesi siireci anlatilacaktir.

Egitim kiimesi olusturma | Ozellik gikarmm | | Sozliik 6grenmesi |
| Gabor filtre dizayni |
() H EH-EN | DAt = awmin 3 of - DAY st |44, <L
\i) HE- vk
: —I DC sozlik 6grenmesi I

. . Dh - r‘”"Af(AA‘)il

> Boyut indirgeme |

YC sézliik 6grenmesi |

N l BN
= Coklu DC
| Ortiisen parca gikarimu | szellik

Sekil 13. Gabor 6zellik temsiliyetine dayali onerilen yaklasimin sozliik 6grenmesi siireci
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2.2.1.1. Gabor Dalgaciklar:

Gabor filtresi tabanli 6zellikler son yillarda 6zellik ¢ikarimi, kenar algilama, doku
analizi, bolitleme ve smiflandirma gibi birgok goriintii isleme ve bilgisayarla gori
uygulamasinda kullanilmaktadir. Bu alanlarda dikkat ¢cekmesinin asil sebebi Gabor filtreleri

ile gorme merkezindeki basit hiicrelerin alici alanlarinin benzer olmasidir [155].

Gabor filtresi 2 boyutlu bir Gaussian zarfi ile modiile edilmis belirli frekans ve yonde

sinlizoidal bir diizlem olarak goriilmekte ve (69) esitligi ile tanimlanmaktadir.

h(x,y) =s(x,y)g(x,y) (69)

Burada s(x,y) tasiyici olarak bilinen 2 boyutlu karmasik siniizoid ve g(x,y) zarf
olarak bilinen 2 boyutlu Gaussian bigimli bir fonksiyondur. Karmasik sintizoidin ilk boyutu
olan reel eksen kosiniis dalgasi igerirken ilk boyuta dik olan ikinci boyutu imajiner kisimdir

ve siniis dalgasi i¢erir. Karmasik siniizoid, (70) ile ifade edilmektedir.

s(x,y) = exp(j(2m(uox + voy) + P)) (70)

(70) esitliginde u, ve v, kartezyen koordinatlardaki uzamsal frekanslari, P ise fazi

ifade etmektedir. 2 boyutlu Gaussian fonksiyonu (71) esitligi ile verilmektedir.

Lx,r (71)
2\o% o}

exp —=

1
g(x,y) = e

Parametreler i¢in genel notasyon kullanilarak Gabor filtre tabanli 6zellik ¢ikarmanin
temelini olusturan 2 boyutlu Gabor fonksiyonu uzaysal domende (72), frekans domeninde
(73) esitlikleri ile ifade edilir.

f? f2 o2 f?
(x,y) =—ex —(—x’ +— ’> exp(j2mfx")
Vo) =exp| — |z e p(j2nf

(72)
x' = xcos@ + ysinf

! —

y' = —xsin@ + ycos6
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2
Y(u,v) = exp (}% (yz(ur _ f)z + 7]217'2)>

u' = ucosb + vsinb (73)

!

v’ = —usinf + vcos@

Burada f filtrenin merkezi frekansini, & Gaussian biiyiik eksen ve diizlem dalgasinin
dondiirme agisini, y biiyiik eksen boyunca keskinligi ve n kiigiik eksen boyunca keskinligi
ifade etmektedir. Gabor filtre bankasinin tasarlanmasi f, 6, y ve n filtre parametrelerinin
degerlerinin uygun kiimesinin se¢iminden olusmaktadir. Cesitli parametrelerin olasi
kombinasyonlar1 filtre bankasinin uzamsal ve frekans domenini nasil analiz edecegini
belirlemektedir. Fourier benzerlik teoremiyle yorumlanabilen parametrelerin etkisi Sekil
14°te gosterilmektedir. Sekil 14°te verilen alt sekillerde sirasiyla parametre degerleri su
sekildedir: (f = 0.5,0 =0°,y=1.0,n=1.0); (f=1.0,06 =0°y =1.0,7n=1.0); (f =
1.0,06 =0°y =2.0,n=0.5);(f =1.0,0 =45° y =2.0,n = 0.5).

Sekil 14. Uzamsal domende (iist satir, sadece reel kisimlar) ve frekans domeninde (alt satir)
2 boyutlu Gabor filtre fonksiyonlari [155].

Cogu uygulamalarda, (74) esitligi ile ifade edilen UxV Gabor dalgacik ailesi,

genellikle ¢oklu ¢6ziiniirliik ve ¢coklu yon analizi gerceklestirmek i¢in gerekli olmaktadir.

{q’ayrlk(fu,@v,y.n) (x,y )}

! 74)
fu:f;n_a‘lfl 917:_77:! u:O,...,U_l, UZO""'V_l
Z v
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Burada f,, ve 6, Gabor dalgaciklarinin sirasiyla yon ve olgegini, fqa, maksimum

merkezi frekanst ve V2 farkli merkezi frekanslar arasindaki aralik faktoriinii ifade

etmektedir.

Bu ¢alismada f,,, = 0.75,n = y = 0.7 olarak segilmis, 5 6l¢ek (u = {0,1, ...,4}) ve
8 oryantasyondaki (v =1{0,1,...,7}) Gabor dalgaciklarnin sadece reel kisimlari
kullanilmistir. Bu parametreler, siliper ¢0Oziiniirlik performansini etkileyen o6zellik

tanimlayicisinin temsiliyet basaris1 géz oniine alinarak deneysel olarak belirlenmistir.

2.2.1.2. Sozliik Ogrenmesi

DC goriintiilerin UxV Gabor filtresi kullanilarak filtrelenmesiyle DC 6zellikler elde
edilmektedir. Bu ylizden, her bir ylj DC gorintiisii i¢in UxV filtrelenmis goriintiiden olusan

bir kiimeyi, {f, ® y/},7 = 1,2, ...,UxV meydana getirmektedir. Burada f. ® y; sonucu
filtrelenmis goriintiiyii, f, Gabor filtre bankasindaki her bir filtreyi ve @ konvoliisyon
islecini ifade etmektedir. DC 0Ozellikleri olusturmak igin xlk yerel Ortlisen parcalar
filtrelenmis goriintlilerden ¢ikarilarak X = {x,’f,xlk} . parga veri kiimesi olusturulmaktadir.

Burada k konum bilgisini gostermektedir. DC parcaya karsilik gelen xf YC parcasi ise e}

artik goriintiisiindeki ayni konum bilgisinden ¢ikarilmaktadir. Her bir parca i¢in UXV 6zellik
vektorii birlestirilerek tek bir vektdr olusturulmustur. Ozellik vektdriiniin boyutunun biiyiik
olmasindan ve bu da yiiksek zaman karmasikligina sebep oldugundan dolayr 6zellik
vektoriine boyut indirgeme uygulanarak sozlik Ogrenmesi ve siiper ¢oziiniirlik
algoritmalarinda hesaplama siiresi azaltilmistir. Bu yiizden sozliilk 6grenmesi siirecinden
onceki son adim giris DC pargalarin boyutunu azaltmaktir. Boyut indirgeme yontemi olarak
PCA yontemi bu vektorlere uygulanmis ve pargalarin ortalama enerjilerinin %99.9’unu

koruyarak izdiistiriilecekleri bir alt uzay aranmistir.
DC ve YC egitim parca ¢ifti, X = {x,’f, xlk}k, verildiginde sozliik 6grenmesi siirecinin

amac1 DC ve YC goriintii parcalar1 i¢in sozliikler egitmektedir. Boliim 1.4.1.’de anlatildig:

tizere DC ozellikler iizerinden seyrek temsiliyet modeli (75) esitligi ile verilebilir.

xf = Da* (75)
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Burada x; DC goriintii pargasini, D; DC s6zligii ve A seyrek temsiliyet katsayilarini
ifade etmektedir. K-SVD sozliikk 6grenmesi algoritmasi (76) esitligine gore bu parcalara

uygulanarak DC sozliik olusturulmustur.

D, a* = argmin ¥ ||xf — Dlak”Z oyle ki ||a®|l, < T, (76)
Dl,ak

Seyreklik Olgiisii olarak adlandirilan T, parametresi 3 olarak secilmistir. Bu egitim

siirecinin yan {iriinii x¥ egitim parcalarma karsilik diisen seyrek temsiliyet vektoriidiir.

Bir sonraki adim YC sozliik olusturmadir. Sozliik, (77) esitliginde verilen yakinsama

hatasi minimum yapilarak elde edilmektedir.

Dy, = argmin Y ||xf — Dhak”Z = argmin||X;,, — D, Al (77)
D D

h h

Problemin ¢6ziimii (78) esitligi ile verilen Yalanci-Ters ifadesi ile ¢oztilmektedir.
Dh = XhA+ = XhAT (AAT)_l (78)

Burada t ve —1 sirasiyla transpoz operatoriinii ve yalanci-ters ifadesini
gostermektedir. {D;, Dy} sozliiklerinin olusturulmasi, {y}{}j YC egitim veri kiimesinin

olusturulmasiyla  baslanan  siiper ¢Ozlinlirlik  algoritmasinin  egitim  siirecini

sonlandirmaktadir.

2.2.2. Yiiksek Coziiniirliiklii Goriintii Olusturma

Onerilen yaklasimin yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii olusturma siireci Sekil 15’te
verilmektedir. Yiiksek ¢ozlintirliklii goriintii olusturma, diisiik ¢ozinirlikli bir z;
gorlintiisiini bliyiitmeye c¢alismaktadir. Bu goriintiinlinde s6zliikk 6grenmesi siirecinde
oldugu gibi y, YC goriintiistinden ayn1 bulaniklik ve alt 6rnekleme operatorleriyle elde

edilmis oldugu farzedilmektedir.
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| Test kiimesi olusturma | | Ozellik gikarimi | | Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii olusturmal

| Gabor filtre bankast |

% . . . . L plaF= m’gmiuz pr Df.'l‘LH2 s.t. “A"H” <L
> EE L
. : I Seyrek temsiliyet katsay1 tahmini |
izdiigtim
operatérii | Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii olusturmal

Ortiisen parca gikarinu | . 1131(1:(1
ozellikler

Sekil 15. Gabor o6zellik temsiliyetine dayali onerilen yaklagimin yiiksek ¢oziintirliklii
goriintii olusturma stireci

z; gOrlintlisii s blyiitme faktoriinde ¢ift kiibik ara degerleme yontemi ile st
orneklenerek y; goriintiisii olusturulmaktadir. y; goriintiisiiniin ayn1 UxV Gabor filtreleri
kullanilarak filtrelenmesiyle f, @ y, goriintiileri elde edilmektedir. UxV adet filtrelenmis
goriintiiden k € Q bolgesindeki vnx+/n boyutlu parcalar ¢ikarilarak her bir goriintiideki ayni
bolgeye karsilik gelen parcalar birlestirilerek x;¢ parca vektorii olusturulmaktadir. Pargalarin
birlesimi {xlk}k kiimesini olusturmaktadir. Bu kiime boyut indirgemenin gerceklestirilmesi
icin PCA izdiisiim operatoriiyle carpilmaktadir. OMP algoritmasi (79) esitligi kullanilarak

bu parcalara uygulandiginda {a*}, seyrek temsiliyet vektorii elde edilmektedir.

ak = argmin 3, ||xf — Dlak”2 oyle ki ||a®|ly < To (79)
ak

Seyrek temsiliyet vektoriiniin, {a*},, D, YC ¢oziiniirliiklii sozliikle (80) esitligindeki

carpimi yaklasik YC parcalari {f,’f }kvermektedir.

(&}, = (Dpa*)y (80)

Sonug siiper ¢oziniirliikli 9, goriintiisii, XF parcalarindan (81)’de verilen

minimizasyon probleminin ¥, ’ne bagh ¢6ziimiiyle olusturulmaktadir.
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In = argmin Xy |[Ri (P — ¥1) — ff’f”z (81)
In

(81)’de verilen problem ¥y, — y; sonug fark goriintiisiinden ¢ikarilan pargalarin tahmin
edilen £F pargalarina olabildigince yakin olmasmi gostermektedir. Bu problem, (82)’de

verilen kapali form en kii¢iik kareler ¢oziimiine sahiptir.
In =y + [ZiRE Ri] ™" Zic RE R (82)

Karmasik goziiken bu terim aslinda £¥ pargasmi uygun konumlarma koyup, Srtiisen
bolgelerde ortalamanin almip y; goriintiisiine eklenmesiyle y, sonug¢ goriintiisiiniin

olusturulmasina denktir.

2.3. Yogun Atlamah Baglantih Konvoliisyonel Sinir Aglarina Dayah Tek
Gorintii Suiper Coziniirligi

Konvoliisyonel sinir aglari, 6grenme tabanli tek goriintii siiper c¢oziiniirligi
problemlerinde iistiin performans gostermektedir. Fakat ag derinlestikce ilk katmanlardaki
ozellikler son katmanlarda hi¢ kullanilmamakta ya da daha az kullanilmaktadir. Tek gortintii
stiper ¢oziiniirliiglinde ilk katmanlar daha ¢ok siiper ¢oziiniirliik problemi i¢in gerekli olan
yerel Ozelliklerden olugmaktadir. Bu o6zelliklerin kullanildigi atlamali baglantili ag
yapilarinin 6nerildigi SRResNet [107], EDSR [108] ve MDSR [108] ¢alismalarinda uzun
tek bir atlamali baglant1 kullanilarak ilk katmandaki diisiik seviyeli 6zellikler {ist 6rnekleme
blogundan 6nceki katmanin ¢ikisina eklenmistir. Bagka bir deyisle, diger diisiik-seviyeli
ozellikler yerine sadece ilk katmanin ozellikleri tekrardan kullanilmistir. MCSR [109] ve
DRNet [110] aglarinda ise bloklarin igerisinde ve bloklar arasinda da atlamali baglantilar
kullanilarak YC goriintii olusturma probleminde yiiksek seviyeli 6zelliklerden daha dnemli
olan diisiik seviyeli 6zelliklerin son katmanlarin 6zellikleriyle birlestirilmesi saglanmistir.
Boylece siiper ¢oziiniirliik kalitesi daha da artirilmistir. Bu analizlerden yola ¢ikilarak bu tez
calismasinda blok i¢i ve bloklar arasi yogun atlamali baglantilar igeren bir ag yapisi

Onerilerek stliper ¢Oziiniirliik performansinin gelistirilmesi hedeflenmistir.
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Literatiirdeki konvoliisyonel sinir aglarina dayali mevcut yaklagimlarin analizleri ile
birlikte Onerilen yogun atlamali konvoliisyonel sinir aginin mimarisi ve agin egitimi alt

basliklarda detaylandirilacaktir.

2.3.1. Konvoliisyonel Sinir Aglarina Dayalh Mevcut Yaklasimlarin Analizi

Konvoliisyonel sinir aglarina dayali 1.5.3.2 boliimiinde verilen ¢aligmalarin analiz
sonuglart Tablo 4’te verilmektedir. Bu ¢alismalar siiper ¢6ziiniirlik alaninda en popiiler
calismalar olup st diizey dergi ve konferanslarda yayinlanmislardir. Literatiirde bunlarin
disinda basarinin bu ¢alismalarin gerisinde kaldig: farkli bircok ¢alisma da mevcuttur. Fakat
basarinin diisilk olmasindan ve siiper ¢Oziiniirliikk alaninda daha ¢ok Tablo 4’te verilen
caligmalar referans alindigindan dolay1 tez kapsaminda bunlara yer verilmeyecektir. Tablo
4’te verilen basar1 sonuglar1 %3 biiyiitme faktoriinde Set14 veri kiimesi tizerinde elde edilen
sonu¢ siiper ¢Oziinirliiklii goriintiilerinin PSNR sonuglarint vermektedir. x3 biiyiitme
faktorii ve Setl4 veri kiimesinin seg¢ilmesinin nedeni c¢alismalarin bir¢ogunda bu
degerlendirmenin popiiler olmasidir. Bazi c¢alismalarda basarimin sayisal olarak
verilmemesinin nedeni de x3 biiyiitme faktoriinde analiz yapilmamasi ya da Setl4 veri
kiimesinin kullanilmamis olmasidir. Bu c¢aligsmalara ait sonuclar diger veri kiimeleri ya da
bliylitme faktorlerine bagl olarak sayisal olarak aciklanacaktir.

Renk uzayi olarak SRCNN, FSRCNN, VDSR ve DRCN c¢alismalarinda YCbCr renk
uzaymnim Y kanali kullanilirken gelisen Grafik Isleme Unitesi (GPU) teknolojisi ile birlikte
SRResNet, EDSR, MDSR ve MCSR ¢aligmalarinda RGB renk uzay1 kullanilmaktadir. RGB
renk uzay1 kullanimi giris goriintiisiinlin kanal sayisin1 artirdigindan ag yapisindaki optimize
edilecek olan parametre sayisini artirarak agin egitim siiresini de artirmaktadir. LapSRN ve
DRNet calismalarinda ise hangi renk uzaymin kullanildig: bilgisi verilmemektedir.

Derin sinir aglar1 gibi klasik makine 6grenmesi uygulamalart milyarlarca parametre
gerektirmekte ve buna bagli olarak egitim i¢in biiyiik verilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Birgok
durumda da kullanilacak olan modelin egitim veri kiimesine asir1 uyumunu 6nlemek i¢in
veri yeterli miktarda bulunmamaktadir. Sinif etiket verisini koruyarak veri doniistimiinii
saglayan yapay olarak egitim veri kiimesini genisletme teknigi veri artirimi olarak
bilinmekte ve veri yetersizligi problemiyle miicadele etmek i¢in 6nemli ve etkin bir arag

olarak kullanilmaktadir [156].
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Tablo 4. Konvoliisyonel sinir aglarina dayali mevcut yaklasimlarin analizi

o Egitim Veri . Optimizasyon | Egitim | CPU veya | Test Veri Biiyiitme | PSNR
Ag yapist Kiimesi Veri Artirma Algoritmasi1 | Siiresi | GPU tiirii Kiimesi Faktorleri | (dB)
ImageNet Set5 X2
SRCNN [301 | 5 milyon alt . SGD L |l CPUN g4 3 2930
(2015) 3.10 GHz
goriintii ) BSD200 x4
General Olgekleme
i (0.9, 0.8, 0.7, Intel i7 Set5 X2
[F1SoFi§:(’\g(\)|16) 1&2}“;‘{;‘;&‘5 0.6) ve SGD - | crua Set14 <3 |2943
(91 goriinti) Dondiirme GHz BSD200 x4
& (90,180, 270)
Berkeley veri
kiimesi (200 | Set5 %2
VDSR [105] goruntu)+ . Olqekleme ya SGDM 4saat | Titan Z Setl4 «3 29.77
(2016) Timofte veri da gevirme B100
kiimesi (91 Urban100 x4
gOriintii)
. . Set5
Timofte veri x2
(nglcé;' [100] | iimesi (91 - SGDM | 6 gin | Titan X SBel%g x3  [29.76
ol Urban100 x4
Rastgele
Berkeley veri sayilarla Sets
kiimesi (200 Olgekleme, Setl4 %2
@y | Timofteveri | sayioela | SOPM | - | Twax | w0 .4 |-
kiimesi (91 dbn};ﬁrme jrban100 *8
. ’ Mangal09
goriintii) rastgele
gevirme
ImageNet
veri
. A Tesla Setb
SRResNet kiimesinden ) Adam ) M40 Setl4 x4 )
[107] (2017) rastgele GPU B100
350000
gorinti
Set5
. Setl4
EDSR[108] | DIV2K veri | Restgele yatay _| Birden B100 X2
. ¢evirme 90 Adam 8 giin fazla x3 30.52
(2017) kiimesi - . Urban100
dondiirme Titan X DIV2K x4
validasyon
Set5
. Setl4
MDSR [108] | DIV2K veri | R2Stgele yatay _| Birden B100 X2
. gevirme 90 Adam 4 giin fazla x3 30.44
(2017) kiimesi . e - Urban100
dondiirme Titan X DIV2K x4
validasyon
.| Rastgele yatay x2
MCSR [109] | DIV2K veri ; ° 2,5 , DIV2K ]
(2018) kiimesi gevirme 90 Adam giin 1080 Ti validasyon X3
dondiirme x4
Rastgele Bfgzdlzn Setb 2
DRNet [110] DIV2K veri dondiirme ve Adam ) Tesla Setl4 3 30.68
(2018) kiimesi rastgele B100 )
. P100 x4
gevirme GPU Urban100

En yaygin olarak kullanilan veri artirimi teknikleri yatay cevirme, dondiirme,

Ol¢ekleme, kirpma, oteleme ve gauss giiriiltiisii eklemedir. Bunlarin yaninda ileri veri

artirrmi teknikleri olarak da bilinen ¢ekismeli iiretici aglar (generative adversarial network)
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ve noral stil transferi gibi teknikler de kullanilmaktadir. Literatiirdeki ¢alismalarda ve bu tez
kapsaminda onerilen ¢alismada basit veri artirma teknikleri kullanildigindan gelismis veri
artirnm1 tekniklerine tez kapsaminda detayli yer verilmeyecektir. Konvoliisyonel sinir
aglarina dayali mevcut yaklasimlar dondiirme ve ¢evirme tekniklerini kullanmaktadir (Sekil
16). Olgekleme tekniginde ise elde edilen her bir goriintii farkli dlgek faktorlerinde

Ol¢eklenmektedir.

(€)

Sekil 16. Basit veri artirimi tekniklerinin 291 veri kiimesindeki ‘tt19° goriintiisiine
uygulanmasi; (a) 0° dondiirme, (b) 90° dondiirme, (c) 180° dondiirme, (d) 270°
dondiirme, (e, f, g, h) sirasiyla (a, b, ¢, d) goriintiilerinin dikey ¢evirmeleri

Konvoliisyonel sinir aglarina dayali siiper ¢oziintirliik ¢alismalarinda kullanilan egitim
veri kiimeleri incelendiginde FSRCNN, VDSR, DRCN ve LapSRN calismalarinda seyrek
temsiliyete dayali ¢calismalarda kullanilan Timofte veri kiimesinin yaninda farkl birer veri
kiimesi eklenerek veri sayisinin artirildigi goriilmektedir. Ayrica, veri artirnmi olarak ise
dondiirme, olcekleme ve ¢evirme yapilarak veri sayisi en fazla 40 kata kadar artirilmigtir.

Boylece en fazla 11.640 (291x40) goriintii elde edilebilmektedir. SRCNN ¢aligmasinda ise
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Onerilen ag yapisi Oncelikle Timofte veri kiimesi ve ImageNet veri kiimesi ile ayr1 ayri
egitilmistir. Fakat ImageNet veri kiimesi daha basarili sonuglar tirettiginden dolay1 sonraki
deneylerde ImageNet veri kiimesi kullanilmis ve Tablo 4’te elde edilen basari degeri
ImageNet veri kiimesi ile elde edilmistir. Ilk atlamal1 yapinin kullanildig1 SRResNet aginda
ise ImageNet veri kiimesinden rastgele sec¢ilmis 350000 goriintii kullanilmistir. CVPR 2017
ve CVPR 2018 konferanslarinda gergeklestirilen NTIRE ve ECCV 2018 konferansinda
gerceklestirilen Algisal Gériintii Restorasyonu ve Isleme Yarismasi (PIRM) igin 2017°de
DIV2K veri kiimesi olusturulmustur. Bu ylizden EDSR, MDSR, MCSR ve DRNet
calismalari bu veri kiimesi {izerinde gerceklestirilmistir. Veri kiimesi 1000 tane 2K
¢Oziiniirliiglinde goriintiiden olugsmaktadir ve yine bu c¢aligmalarda da oncekilerde oldugu
gibi goriintiilere veri artirnmi teknikleri uygulanmistir. Bunun yaninda konvoliisyonel sinir
aglarma dayal1 sliper ¢Oziiniirliikk ¢alismalarinda veri kiimesini olusturan goriintiilerden
pargalar ¢ikarilarak da veri artirnmi yapilmaktadir. DIV2K veri kiimesindeki goriintiilerin
¢cOziiniirligli diger veri kiimelerindeki goriintiilerin ¢oziiniirliiglinden oldukca biiyiik
oldugundan dolay1 parga ¢ikarimi ile veri artirimi yapildiginda DIV2K veri kiimesinden daha
cok parca elde edilmektedir. Bu da DIV2K veri kiimesinin kullanildig1 ¢alismalarin daha
kiiciik veri kiimesinin kullanildig1r ¢alismalardan daha iistiin basar1 gdstermesinin asil
sebebini ortaya koymaktadir.

Agin egitiminde kullanilan optimizasyon yontemleri incelendiginde derin aglarda
SGDM yoéntemi kullanilirken atlamali baglantili CNN yapilarinin 6nerildigi ¢alismalarda
Adam optimizasyon yonteminin kullanildigi gériilmektedir. Fakat derin modellerin optimize
edilmesi problemini ¢6zen algoritmalardan hangisinin se¢ilmesi gerektigi hakkinda herhangi
bir ¢alisma bulunmadigindan ve ilgili calismalarda da optimizasyon yonteminin se¢imi i¢in
herhangi bir gerek¢e sunulmadigindan dolayr optimizasyon yonteminin siiper ¢oziiniirliik
problemine ve siiper ¢oziiniirliik performansina etkisi bilinmemektedir. Sadece Schaul vd.
[128)’nin caligmasinda adaptif Ogrenme katsayilarinin  kullanildigi  algoritmalarin
performansinin olduk¢a iyi oldugu goriilmektedir. Adam yontemi de adaptif 6grenme
katsayilarinin kullanildig1 optimizasyon yontemlerinden biridir.

Atlamali baglantili CNN yapilariin 6nerildigi sliper ¢oziiniirliik caligmalarinda agin
karmasikliginin artmasinin yaninda Veri kiimelerinin de boyutunun artmasiyla birlikte
gelismis GPU donanimi kullanilmasina ragmen agin egitilmesi i¢in gecen siirenin 8 giine
kadar ¢iktig1 goriilmektedir. Bu da onerilen modellerin daha yiiksek basar1 elde edebilmek

icin giin gectikce artan yiiksek donanima ve yiiksek veri kiimesine ihtiya¢ duydugunu
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gostermektedir. Tablo 4’te verilen yaklasimlarin model parametre sayist ve Setl4 veri
kiimesinde x4 biiylitme faktoriinde elde edilen PSNR degerine bagli karsilastirmalar Sekil
17°de gosterilmektedir. Sekil 17 analiz edildiginde veri kiimesi biiylikligiiniin 6grenmenin

1yi olmasi i¢in modelin karmasikligini arttirdigr goriilmektedir.

29 ®
DRNet °
»g.5 @ MDSR EDSR
E "™ | SRResNet
NES VDSR
x 28 0@
Z DRCN
E ‘.FSRCNN
27.5 PRCNN

27 : : : : : : : : '
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Parametre sayis1 (M)

Sekil 17. Konvoliisyonel sinir aglarina dayali mevcut yaklasimlarda
agin karmasiklik ve basar1 analizi

Basit bir CNN yapisinin kuruldugu SRCNN aginin %3 biiyiitme faktériinde Set14 veri
kiimesinde test edilmesiyle 29.30 dB PSNR degeri elde edilmistir. Bu siiper ¢6ziiniirlilk
basarisinin, seyrek temsiliyete dayali siiper ¢oziiniirlik yaklasimlarinin performansindan
oldukga {istlin oldugu goriilmektedir. FSRCNN, VDSR ve DRCN aglarinin onerilmesiyle
birlikte  PSNR basarist sirasiyla 29.43 dB,29.77dB ve 29.76 dB degerine kadar
artirtlmistir. LapSRN ¢alismasinin x4 biiylitme faktoriinde elde edilen PSNR degeri
28.19.dB iken bu deger VDSR calismasinda 28.01 dB olarak dlgiilmiistiir. Tk atlamali
baglant1 yapisinin onerildigi SRResNet ¢alismasinda sadece x4 biiylitme faktoriinde elde
edilen sonuclar verilmis olup Set14 veri kiimesinde elde edilen PSNR degeri 28.56 dB’dir.
Benzer bicimde bu yontemin LapSRN ¢alismasindan daha basarili oldugu goriilmektedir.
Ayni makalede farkli ag yapilar1 olarak onerilen EDSR ve MDSR c¢alismalarinda DIV2K
veri kiimesinin ilk kez kullanilmasiyla birlikte PSNR basarisinin sirasiyla 30.66 dB ve 30.53
dB degerine kadar ¢iktig1 goriilmektedir. x4 biiylitme faktoriinde elde edilen sonuglar ise
sirastyla 28.94 dB ve 28.82 dB dir. Bu yilizden, EDSR ve MDSR aglarinin da ayr1 ayri
SRResNet’ten daha basarili oldugu goriilmektedir. MCSR aginin 6nerildigi makalede sadece

DIV2K validasyon veri kiimesi iizerinde gerceklestirilen test sonuclart verilmektedir ve %3
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biiyiitme faktoriinde elde edilen PSNR basaris1 31.51 dB olarak hesaplanirken EDSR aginin
ayni veri kiimesi tizerinde elde ettigi PSNR basaris1 31.26 dB dir. Béylece MCSR aginin
EDSR ve MDSR aglarindan daha basarili sonug tirettigi goriilmektedir. Bir diger atlamali
baglantili ag yapisi iceren DRNet ag1 ile birlikte PSNR basaris1 30.68 dB ye kadar
artinlmigtir. Gergeklestirilen sayisal analizlerden biiyiik veri kiimelerinin ve atlamali
baglantili ag yapilarinin kullanildigr calismalarin daha basarili performans gosterdigi
gorilmektedir.

Stiper ¢oziiniirliikk probleminde konvoliisyonel sinir aglariin kullanimi diger 6grenme
tabanli yaklagimlara kiyasla 6grenme siiresini oldukga fazla artirmaktadir. Bunun yani sira,
O0grenme tabanli stiper ¢oziiniirliik yaklasimlarinda siklikla karsilagilan her bir 6lgek faktorii
icin agin tekrardan egitilmesi problemi de diisiiniildiigiinde agin egitilmesi daha da giic
olmaktadir. Konvoliisyonel sinir aglar1 tabanli siiper ¢oziiniirlilk probleminin ¢éziimiinde
giris goriintiisii ya basit bir ara degerleme teknigi ile {ist 6rneklenip aga giris olarak
verilmekte ya da agmm sonunda biiylitme katmanlart kullanilarak istenen boyuta
getirilmektedir. Biiyilitme katmanlar1 kullanildiginda ilgili katman 6grenilebilir agirliklardan
olustugundan dolay1 biiyiitme katmanindan olusan mimarilerde egitilmis ag farkli bir 6l¢ek
faktori ile test edilememektedir. Buna karsin giris goriintiistiniin hedef boyuta getirilip aga
verildigi ag§ mimarilerinde 1se farkli 6l¢ek faktorleri ile test miimkiin olmaktadir. Farkl 6l¢cek
faktorlerinde konvoliisyonel sinir aglarmin siiper ¢oziiniirliik performansina etkisini
incelemek i¢in derin bir ag modeli X2, x3 ve x4 6lgek faktorlerinde egitilip kendinden farkl
Olcek faktorlerinde test edilerek Tablo 5°te verilen ‘Set5’ veri kiimesi tizerinde farkli 6l¢ek

faktorlerinde PSNR o6l¢giimleri yapilmistir.

Tablo 5. Farkli 6l¢ek faktorlerinin siiper ¢oziiniirliik performansina etkisi (PSNR (dB))

Biiyiitme | Cift Kiibik Ara Egitim
faktori Degerleme X2 x3 x4
X2 33.66 37.36 29.34 24.99
E x3 30.39 30.45 33.33 28.75
x4 28.42 28.44 28.71 31.01
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Tablo 5 incelendiginde ag modeli egitimde kullanilan 6l¢ek faktoriinden farkli bir
Olcek faktoriiyle test edildiginde basarinin diistiigii goriilmektedir. Bunun yani sira kiigiik
Olcek faktorlerinde basari diisiisii cok fazla iken bliyiik 6lgek faktorlerinde diisiis daha az

olmaktadir.

2.3.2. Konvoliisyonel Sinir Aglarinda Egitim Veri Kiimesinin Analizi

Konvoliisyonel sinir aglarina dayali mevcut yaklasimlar1 karsilagtirmak icin
gerceklestirilen analizlerde biiyiik veri kiimelerinin kullanildigi ¢alismalarin daha kiigiik veri
kiimesinin kullanildig1 ¢aligmalardan daha iistiin basar1 gdstermesinin asil sebebi veri
kiimesindeki goriintii sayisinin fazla olmasidir. Konvoliisyonel sinir aglarinda egitim veri
kiimesinin siiper ¢ozliniirlik performansina etkisini analiz etmek i¢in VDSR [105] agi
MATLAB ortaminda kodlanmis ve Berkeley (200 goriintii) ile Timofte (91 goriintii) veri
kiimelerinin farkli kombinasyonlari veri artirimu ile birlikte kullanilarak egitilmistir. Sekil
18 farkli veri kiimeleri kullanilarak egitilmis olan agin %3 biiyiitme faktoriinde Set14 veri
kiimesi kullanilarak test edilmesiyle elde edilen PSNR degerlerinin ortalamasini
vermektedir. Sekilde her bir veri kiimesinin yaninda belirtilen ‘r’> sembolii dondiirme
islemiyle ve ‘f” sembolii ¢evirme islemiyle veri kiimesinin artirildigini gostermektedir.
Dondiirme islemiyle goriintii sayis1 4 katina ¢ikarken ayrica ¢evirme islemi uygulandiginda
goriintii sayis1 8 katina ¢ikmaktadir.

Sekil 18 incelendiginde veri kiimesindeki goriintii sayisi arttikca basarmin gozle
goriiliir bicimde arttig1 goriilmektedir. Sadece 364 goriintii igeren 91-r veri kiimesi ile 291
gorilintii iceren veri kiimesi kullanildiginda elde edilen sonuglarda tam tersi bir durum séz
konusudur. 91-r veri kiimesi 91 goriintii ile bu goriintiilerin dondiiriilmiis goriintiilerinden
olustugundan dolay1 291 goriintii igeren veri kiimesi 91-r veri kiimesinden goriintii ¢esitliligi
anlaminda daha zengindir. Buradan iyi bir model i¢in sadece veri kiimesinin biiyiikliigiiniin
yeterli olmadig1 veri kiimesinin ¢esitliliginin de 6nemli oldugu sonucu ¢ikarilmaktadir.

VDSR [105] makalesinde ¢alismada kullanilan veri artirimi tekniginden kesin
bahsedilmediginden ve filtre agirliklarinin baslangic degerlerine atanmasinda rastgele
degerler kullanildigindan dolay1 bu calismada %3 biiyiitme faktoriinde Set14 veri kiimesi
tizerinde elde edilen PSNR degeri (29.66 dB) makalede verilen PSNR degerinden (29.77
dB) farklidir.
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Sekil 18. Egitim veri kiimesindeki goriintii sayisinin siiper
¢ozinlrlik performansina etkisi

Biiyiik veriyi islemek i¢in ise yiikksek donanima ihtiya¢ duyulmaktadir. Tez
kapsaminda gerceklestirilen deneylerde konvoliisyonel sinir aglarin1 egitmek igin
donanimsal ve mali kisitlamalardan dolay1 baslangicta NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti ve
NVIDIA GeForce GTX 1070 Ti GPU’lart  kullanilmistir. Literatiirdeki mevcut
yaklagimlarda kullanilan GPU’lar bu tez kapsaminda kullanilan GPU’lar ile
karsilastirildiginda, 1050 Ti ve 1070 Ti performans anlaminda oldukga geri kalmaktadir. Bu
nedenle 6nerilen ag yapisinin egitimi i¢in kullanilacak olan veri kiimesindeki goriintii say1s1
da GPU’nun isleyebilecegi veri miktart ile smirli olmaktadir. Bu sebeplerden dolay: ilk
gerceklestirilen deneylerde 291 goriintii igeren veri kiimesinden veri artirim teknikleri ile
birlikte (dondiirme ve gevirme) 2328 goriintii elde edilmis ve diger bir veri artirim teknigi
olarak parga ¢ikarimi da uygulanarak veri sayisi artirilmigtir. TUBITAK ULAKBIM’in
Yiiksek Basarim ve Grid Hesaplama Merkezi (TRUBA)’ne Kasim 2018 tarihinden itibaren
yiiksek CUDA kartlarina sahip Akya-cuda kiimesi sunucular1 eklenmistir. Bu kiimedeki 24
sunucudan her biri 4 adet NVIDIA Tesla V100 (16GB bellek) CUDA kartlarina sahiptir. Bu
tez calismasinda gergeklestirilen kismi deneylerde TRUBA kaynaklar1 da kullanilmistir.

2.3.3. Yogun Atlamah Konvoliisyonel Sinir Ag Yapisi

Son yillarda tek goriintii stiper ¢6ziiniirliik problemi i¢in ¢ok derin konvoliisyonel sinir
aglar1 basarili bir sekilde kullanilmakta ve daha basit ag yapilarina kiyasla daha dnemli

iyilestirmeler gézlemlenmektedir. Bu calismalarin igerisinde en iyi performans gdsteren
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VDSR [105] c¢alismasinda da agm derinligini artirmanin performansi gelistirdigi
goriilmektedir. Fakat VDSR ag mimarisinin derinligini 6nerilen derinlik degerinden biraz
daha artirinca performansta ¢ok fazla iyilestirme goriilmemektedir (Sekil 19). Derin aglarin
kullanilmas1 YC goriintiilerdeki bilgiyi tahmin etmek i¢in genis alic1 alanin (receptive field)
DC goriintiilerden daha fazla bilgi almasini saglamaktadir. Boylece performans da ag
derinligi arttikca iyilesmektedir. Diger taraftan atlamali baglanti iceren ag yapilarinin
kullanilmasindan 6nce yapilan c¢alismalarda giris olarak cift kiibik ara degerleme
fonksiyonuyla istenen boyuta getirilmis goriintiiler kullanilmaktadir. Giris goriintiisiiniin
boyutunun biiyiimesi de hesaplama karmasikliginin artmasina sebep olmaktadir. Bunun
yaninda agin derinlesmesi gradyan patlamasi / yok olmasi problemini ortaya ¢ikarmaktadir.
Boyle bir agin etkin bir bicimde egitilmesi ise daha zor olmaktadir. Bu problemlerin ¢6ziimii
ise Ust katmanlardan alt katmanlara dogru bilgi ve gradyan akisini saglayan atlamali

baglantilar kullanarak agin egitimini kolaylastirmaktir.
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Sekil 19. VDSR ag mimarisinin derinliginin siiper ¢oziiniirliik
performansina etkisi

Bu analizlerden yola ¢ikilarak bu ¢aligmada blok ici ve bloklar arasi yogun atlamali
baglantilar iceren bir ag yapisi Onerilerek siiper ¢oziiniirliik performansinin gelistirilmesi
hedeflenmistir. Onerilen yogun atlamali baglantilar igeren konvoliisyonel sinir aglari tabanli
stiper ¢Oziiniirlik yOnteminin ag mimarisi ve agin egitimi siiregleri alt bagliklarda

detaylandirilacaktir.
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2.3.3.1. Ag Mimarisi

M ardisik yogun blok, biliyiitme katman1 ve uzun bir atlamal1 baglantidan meydana

gelen ag mimarisi Sekil 20°de gosterilmektedir.
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Sekil 20. Onerilen yogun atlamali konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi

Calismada onceki katmandan ¢ikarilan 6zelliklerin tiimiinii kullanmak igin yogun
blok yapisi Onerilmistir. Yogun bloklar farkli seviye 6zellikleri birlestirerek 6zelliklerin
tiimiinii kullanmaktadir. Onerilen ag yapisinda ise yogun bloklar birbirlerine ardisik
baglanarak agin 6grenecegi Ozelliklerin cesitliligi artirilmaktadir. Sekil 20°de goriilen ag
yapist 5 kisma ayrilabilmektedir: diisiik seviyeli 6zellikler, yogun atlamal1 baglantili bloklar,
atlamali baglant1 ile 6zellik birlestirme, biiylitme katmani ve olusturma katmani. Ardisik
baglanmis konvoliisyon ve ReLU aktivasyon fonksiyonunun ¢ikisi olan diisiik seviyeli
ozellikler Fjy, yogun bloklarin fonksiyonu Hjp ve 0Ozellik birlestirme katmanlarinin
fonksiyonu Hp ile ifade edildiginde atlamali baglanti ile 6zellik birlestirmenin ¢ikisi, F,,
esitlik (83) ile ifade edilmektedir.

F,=F+ HF(HD(FO)) (83)

Burada + sembolii birlestirme operatoriine karsilik gelmektedir. F, ¢ikisi ardigik
baglanan biiylitme ve olusturma katmanina girig olarak verildiginde ise ¢ikista YC goriintii

elde edilmektedir. Onerilen modelin her bir katmaninin detaylar: alt basliklarda verilecektir.
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2.3.3.1.1. Diisiik Seviyeli Ozellikler ve Yogun Atlamah Baglanti Bloklar

[30, 101, 138] calismalarinda da belirtildigi tizere diisiik seviyeli dzellikler daha gok
kenar, smir ve kose gibi yerel oOzelliklerden olustugundan dolayr goriintii siiper
¢oziinlirliigiinde yiiksek seviyeli 6zelliklerden daha anlamli olmaktadir. Caligmada ilk yogun
bloklara girilmeden 6nce 3x3 boyutlu 64 filtre giris goriintiisii iizerinde uygulanarak diisiik

seviyeli 6zellikler ¢ikarilmistir.

Conv+RelLLU
Conv+RelLU
Conv+RelLU
Conv+RelLU

Sekil 21. Sekil 20°de verilen ag yapisindaki onerilen yogun alt blok
yapisl

Katmanlar arasi bilgi akisii gelistirmek i¢in Sekil 21’de verilen her bir yogun blok
igerisinde yogun atlamali baglantilar kullanilarak diisiik seviyeli 6zelliklerin ag boyunca
ilerletilmesi saglanmistir. Her bir blogun icerisindeki katmanlarin ¢ikislar1 kendinden 6nce
gelen tiim katmanlarin ¢ikislari ile birlestirilerek bir sonraki katmana giris olarak verilmistir.
Her bir yogun blok N adet ardisik baglanan konvoliisyon ve ReLU katmanindan olustugunda
yogun blok i¢erisinde N — 2 adet birlestirme operatorii bulunmaktadir. Her bir blok girisinin
Ozellik haritas1 x, ile ifade edildiginde N. katman kendinden 6nce gelen tiim katmanlarin

Ozellik haritalarini (84) esitliginde verildigi gibi giris olarak kabul etmektedir.

Xy = [X0, %1, o) X1 (84)

Burada [xg, x4, ..., Xy—1], 0, ..., N — 1 katmanlarinda bulunan ardisik baglanmis 3x3
boyutlu filtreden olusan konvoliisyon ve ReLU katmaninin bilesim fonksiyonuyla iiretilen
Ozellik haritalarinin birlesimini gostermektedir. Daha cesitli ve karmasik o6zelliklerin

cikartilmasi i¢in her bir yogun blok M kere birbiri ardina baglanmistir. Kullanilan 3x3



89

boyutlu tiim konvoliisyon filtreleri i¢in giris 1 piksel sifir doldurularak 6zellik haritasinin

boyutu sabit tutulmustur.

Literatiirdeki mevcut calismalar daha fazla 6zellik haritasi iiretmek i¢in konvoliisyon
katmanlarinda daha c¢ok sayida filtre kullanmaktadir. Bu ¢alismada ise agin biiyiime hizi
olarak ifade edilen bir k hiperparametresi filtrelerin sayilarini belirlemek i¢in kullanilmisgtir.
Onerilen ag modelindeki her bir katmanin kendinden onceki tiim ozellik haritalarina
baglantis1 bulunmaktadir ve dolayisiyla her bir katman toplam bilgiye sahiptir. Bu nedenle
sabit ve bliyiik filtre sayis1 kullanmak yerine biiyiime hizi parametresi ile blok igerisinde
bulunan ardigik katmanlarin filtre sayilar1 k baslangi¢ degerinden itibaren k sayis1 kadar
artirilmastir.

Onerilen ag modelinin 3 ana parametresi bulunmaktadir: Blok sayist M, her bir
bloktaki ardigik baglanan konvoliisyon ve ReLU katmanlarinin sayis1t N ve filtre sayisinin
biiyiime hiz1 k. Burada M ve N ag modelinin derinligini kontrol etmek igin kullanilmaktadir.
Calismada gergeklestirilen deneylerde parametreler yapilan analizler sonucunda M =

6, N = 6, k = 16 olarak sec¢ilmistir.

2.3.3.1.2. Atlamal Baglant: ile Ozellik Birlestirme

Artik 6grenme, herhangi bir katmanin giris 6zelliklerinin baska bir katmana atlayarak
gecmesini saglayan atlamali baglant1 yapisi ile gergeklestirilmektedir ve ilk kez ResNet
[137] ¢alismasinda Onerilmistir. Siiper ¢6ziiniirliik problemlerinde giris goriintiisii ile ¢ikis
goriintiisii birbirleriyle oldukgea iliskili oldugundan agin sadece yiiksek seviyeli 6zellikler ile
diisiik seviyeli 6zelliklerin farki olarak ifade edilen artik 6zellikleri 6grenilmesi saglanmstir.
Bu yaklasim gradyan patlamasi/yok olmasi problemini ortadan kaldirirken siiper
¢Oziiniirliikte goriintii olusturma performansini da artirmaktadir. Caligmada diisiik seviyeli
ve yiiksek seviyeli ozelliklerin birlesiminden yararlanmak i¢in uzun bir atlamali baglanti
ozellikleri birlestirmek i¢in kullanilmistir. Birlestirilen 6zellikler bliyiitme katmanina giris

olarak verilmektedir.
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2.3.3.1.3. Bilyiitme ve Olusturma Katmani

Konvoliisyonel sinir aglar1 tabanli siiper ¢oziiniirlilk algoritmalarmin bir¢ogunda
seyrek gosterim tabanli siiper ¢Oziiniirliik algoritmalarinda oldugu gibi giris goriintiisti
genellikle ¢ift kiibik ara degerleme teknigi kullanilmak iizere basit bir ara degerleme teknigi
ile list 0rneklenip aga giris olarak verilmektedir [100, 102, 105]. Giris olarak iist 6rneklenmis
gorlintiiyli kullanmak yerine agin sonunda biiyiitme katmanlarini kullanmak da son giincel
caligmalarda ayrica uygulanmaktadir [101, 107-110, 138]. Biiyiitme katmanlarini kullanmak
her bir katmanda elde edilecek 0Ozellik boyutunu azaltacagindan dolayr ag modelini
degistirmeden gergeklestirilecek olan hesaplamalar1 azaltacaktir. Bu nedenle, bu tez
caligmasinda birlestirilen 6zellikler biiyiitme katmanina verilerek hedeflenen ¢ikis boyutuna
getirilmektedir. Biyiitme katmani aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU tarafindan takip

edilen bir transpoze konvoliisyon katmanindan olugmaktadir.

Transpoze konvoliisyon katmani Ozellik haritasin1 yiiksek boyutlu bir uzaya iist
ornekleme icin eslemektedir. Konvoliisyonel sinir aglarinda gergeklestirilen konvoliisyon
isleminde giris 0zellik haritas1 ve filtre agirliklar1 soldan saga ve yukaridan asagiya olacak
bicimde sirasiyla bir vektor ve matris olarak ifade edildiginde konvoliisyon islemi filtrenin
agirliklarinin sifirdan farkli oldugu seyrek bir matris olarak diigiiniilmektedir. Bu dogrusal
islem giris 6zellik haritasini da vektor olarak alarak ¢ikis 6zellik haritasini seyrek matris ile
giris 6zellik vektoriiniin ¢arpimi olarak elde etmektedir. Transpoze konvoliisyon isleminde
ise konvollisyon matrisinin transpozesi alinarak giris Ozellik haritas1 ile carpimi
gerceklestirilmektedir. Yine konvoliisyon isleminde oldugu gibi transpoze konvoliisyonda

da filtre agirliklar: 6grenilebilirdir.

Olusturma katmani st orneklemesi gergeklestirilmis goriintiiniin hedeflenen ¢ikis
goriintlisi boyutuna getirilmesini saglamaktadir. Bu amagcla, ¢calismada ReLU aktivasyon
fonksiyonunun takip ettigi 3x3 boyutlu tek bir filtre kullanilarak tek kanalli YC goriintii elde

edilmistir.

2.3.3.2. Ag Modelinin Egitimi

x, 8 ve y sirasiyla DC giris goriintiisii, optimize edilecek ag parametrelerinin kiimesi

ve YC cikis goriintiisiinii gostersin. {x(i), y(i)}livzl bi¢iminde egitim veri kiimesi verildiginde
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amag, ¥ = f(x,0) YC gorintiyii iiretecek f en iyi modeli bulmaktir. Burada y, kesin
referans YC goriintiisiiniin, y, tahminidir. En uygun parametrelerin bulunmasi i¢in minimum

yapilacak kayip fonksiyonu (85) esitligi ile verilebilir.
E(L) = 23, 2ly® - £ (xD,0)| (85)
N &Hi=1, y ’

(85) esitliginde verilen en uygun model parametrelerini bulmak igin p; = 0.9, p, =
0.99 ve € = 1078 degerine ayarlanarak ADAM optimizasyon yontemi kullanilmugtir.
Baslangic 6grenme katsayist 10™* degerine ayarlanmis ve her 30 devirden sonra yariya
disiiriilmistiir. Kiigiik grup (mini batch) boyutu 64 olarak se¢ilmistir. Konvoliisyon
katmanlarindaki filtrelerin agirliklarinin tiimii He vd. [119] 6nerdikleri sekilde baslangi¢
degerlerine atanmis ve sapma degerleri baslangic olarak 0’a ayarlanmistir. A§ modeli
MATLAB ortaminda TRUBA kaynaklar1 ve NVIDIA GeForce GTX 1070 Ti GPU’su

kullanilarak egitilmistir.

2.4. Sozliik Ogrenmesi ve Seyrek Temsiliyete Dayal Pan Keskinlestirme

Seyrek temsiliyete dayali pan keskinlestirme alaninda 6nerilen c¢alismalarin sézliik
ogrenme asamasinda kullanilan yontemlerin 6grenme tabanli olmamasindan dolay1 biiyiik
sozliik gerektirmesi [70] ve egitim siirecinde tiim goriintii pargalarinin kullanilmasi [68] gibi
sebepler yiiksek zaman karmagikligina sebep olmaktadir. Benzer sekilde karsilastirilan
yontemlerin yetersizligi ve pan keskinlestirme performansinin diisiik olmasi [96] olusturulan
YC gortintiiniin kalitesini diisiirmektedir. Bu ¢alismada, 6z tek bir sozliik 6grenilerek daha
etkin ve dayanikli pan keskinlestirme saglayan sozliik 6grenmesi ve seyrek temsiliyete
dayali pan keskinlestirme i¢in yeni bir yaklasim onerilmektedir. Calismanin katkis1 4 kisma
ayrilmaktadir:

1. Sozliik 6grenmesinde tiim pargalar1 egitmek yerine algoritmanin hizin1 énemli bir
bicimde gelistirmede gerekli olan zaman karmasikligini azaltmak igin rastgele
orneklenmis ham goriintii parcalar1 6grenilmistir.

2. Rastgelelikten kaynakli 6rnek degismezlik probleminin iistesinden gelmek icin 6rnek

azaltimi Onerilerek sadece ayirt edici 6rneklerin 6grenilmesi saglanmistir.
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3. Her bir bant i¢in parlaklik bilgisi yerine doku bilgisinin kullanimi sozliikteki
orneklerin daha iyi temsil edilmesiyle sonuclanmistir. Boylece daha iyi pan
keskinlestirilmis goriintii olusturmak i¢in daha verimli ve dayanikli sozlik elde
edilmistir.

4. YC goriintii olusturma siirecinde Ortlisen bolgelerde ortalamanin alinmasi bulanikliga
sebep oldugundan iteratif geri izdisiirme algoritmasi sonu¢ gOriintiisiini

keskinlestirmek i¢in kullanilmastir.

Onerilen yaklasimin goriintii bozunma modeli, 6rnek azaltimi ve sozliikk 6grenmesi,

Y C goriintii olusturma ve iteratif geri izdiigiirme siirecleri alt bagliklarda detaylandirilacaktir.

2.4.1. Goruntii Bozunma Modeli

Seyrek temsiliyete dayali pan keskinlestirme probleminin ¢6ziimii icin YC MS ile DC
MS ve YC PAN goriintii arasindaki goriintii bozunma modelinin kurulmas: gerekmektedir.
Sekil 22 mevcut DC ve YC goriintiiler arasindaki iliskiyi temsil eden goriintii bozunma
modelini gostermektedir. Burada pan keskinlestirme problemi R, G, B ve NIR olmak iizere
4 spektral bant ile ele alinmistir. Yiiksek uzamsal ¢oziintirliikten diisiik uzamsal ¢oziintirliige
ornek seyreltme faktorii, MS ile PAN goriintii arasindaki uzamsal iliskiden dolay1 4 olarak
secilmistir.

X Ve yys sirastyla YC MS ve ona karsilik gelen DC MS goriintiiyii temsil ettiginde

aralarindaki gériintii bozunma modeli (86) ile ifade edilmektedir.

Yms = Mix + v, (86)

Burada M, alt 6rneklemeyi temsil eden seyreltme matrisini ve v, giiriiltii vektoriini
gostermektedir. MS goriintiilerin ikisi de B banttan olugsmaktadir. MS goriintiiniin tim
dalgaboylar1 PAN goriintii tarafindan kapsandigindan dolayr B spektral bandin dogrusal
kombinasyonu PAN goriintiiyli olusturmaktadir. Bu yiizden YC PAN goriintii su sekilde
modellenebilir:
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h. 4

keskinlegtirme
Sekil 22. Pan keskinlestirme goriintii bozunma modeli

VpAN = Dp=1WpXp + Uy =Myx + v, (87)

(87) esitligindeki w;, ve x;, sirasiyla her bir spektral bandin agirligini ve goriintiisiinii
temsil etmektedir. M, dogrusal kombinasyonu temsil eden seyreltme matrisini ve v, giiriiltii
vektoriinii gostermektedir. (86) ve (87) esitliginden yararlanilarak gériintii bozunma modeli

(88) ile ifade edilmektedir.
y=Mx+v (88)

Yus

_[ M _[ " I
*ypAN]’M_[ﬁ*Mz] ve v_[ﬁ*vz] olarak verilebilir. S

Burada y = [B

parametresi, pan keskinlestirilmis sonug¢ goriintiistinii gelistirmek i¢cin DC MS goriintii ile
YC PAN goriintlisiiniin  katkisin1 dengeleyen skaler bir sayidir. Bu calismada f
parametresinin degeri, parametrenin pan keskinlestirme performansina etkisi incelenerek

deneysel olarak 0.25 segilmistir.

YC goriintii olusturma siirecinde tiim goriintliyli kullanmak yerine kiiglik parcalardan
yararlanmak basit ve karmasik olmayan bir model sunmaktadir. Bu nedenle ¢alismada YC
MS goriintiideki her bir bant i¢in goriintii par¢a boyutu 8x8 se¢ilmistir, bu da YC PAN
goriintiide 8x8 boyutlu goriintii par¢asi ve DC MS goriintiiniin her bir bandinda 2x2 boyutlu

goriintii pargast Uretmektedir. Bu ylizden (86) esitliginde verilen M; parametresi
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(1/16).Igxs ® (17 ® (Ix, ® 17)) ifadesi ile olusturulmustur. Burada I € R¥*N, N x N
boyutlu birim matrisi, 1, tiim girisleri 1’¢ esit olan 4x1 boyutlu vektorii ve @, Kronecker

4X64 111 birim matris

carpimi gdstermektedir. (87) esitliginde verilen M, matrisi, I € R®
oldugu (wyI wyI wsl w,l) ifadesi ile olusturulmaktadir. (87) esitligindeki agirliklar ilgili
sensOriin normalize edilmis spektral cevap egrisinden hesaplanmis olup sirasiyla B, G, R ve
NIR bantlarin1 gosterecek bicimde su sekilde secilmistir [157]: Quickbird sensoril igin wy =
0.1139,w, = 0.2315,w; = 0.2308,w, = 0.4239 ve IKONOS sensorii icin w; =

0.1071, w, = 0.2646, ws; = 0.2696,w, = 0.3587.

2.4.2. Ornek Azaltim ve Sozliik Ogrenmesi

n boyutlu Y = (y;)j=; sinyali verildiginde sézliik 6grenmesi, tiim veriyi seyrek
kodlamak icin k atomluk en iyi bir D = (d;)¥_, sozligii bulmayr amaglamaktadir. Atom
sayisinin sinyalin uzunlugunu astigr overcomplete bir sozliigiin her bir kolonu bir goriintii
pargasina karsilik gelmektedir. Bu yilizden, goriintli parcalarinin seyrek temsiliyeti pan

keskinlestirme probleminin ¢6ziimii ile elde edilmektedir.

Bu calismada N orijinal YC MS goriintii sozliik 6grenmesi i¢in kullanilmistir. i. egitim
gortntiisii (i = 1,2,...,N) i¢in her bir MS bant goriintiisiinden M tane ortiismeyen pxp
boyutlu ham goriintii pargasi j. 6rnegi (j =1,2,..,MN) olusturmak i¢in rastgele
orneklenmigstir. Olusturulan soézliikte parlaklik degerini kullanmak yerine doku bilgisini
temsil etmek i¢in her bir parcanin ortalama degeri, parganin her bir piksel degerinden
cikarilmistir. Boylece drnekleme, 4 bantli bir MS gériintii diisiiniildiigiinde (4p?)x(MN)

boyutlu bir 6zellik matrisi olusturmaktadir.

Rastgeleligin sonucu olarak meydana gelen 6rnek degismezlik probleminin iistesinden
gelmek igin her bir j. ornek (j =1,2,...,MN) igin varyans degeri hesaplanmaktadir.
Varyans degerleri belirli bir sayidan kiiciik oldugunda, varyans degerine karsilik gelen 6rnek
Ozellik matrisinden kaldirilarak sadece ayirt edici 6rneklerin 6grenilmesi saglanmaktadir.
Ornek azaltimi siireci K < MN oldugu (4p?)x(K) boyutlu yeni bir ézellik matrisi

olusturmaktadir. Esik degeri deneysel olarak 10 secilmistir.

Ayirt edici Ornekleri iceren Ozellik matrisinin elde edilmesinin ardindan, sozliik

Ogrenmesi siireci (89)’da verilen esitlik kullanilarak gergeklestirilmektedir.
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D = argmin||Y — Da||3 + Al|a||, éyleki||D;|l5<1,i=1,2,..,k (89)
D,a

Burada D;, D so6zliigiindeki her bir kolonu ve k, atom sayisini gostermektedir. A seyrek
diizenlestirme parametresi ¢caligmalarimizda 0.15 olarak se¢ilmistir. (89) esitligi D ve a’nin
ikisinde konveks degildir; fakat herhangi biri sabit tutuldugunda digeri i¢in konveks
olmaktadir. Bu nedenle optimizasyon seyrek kodlama ve sozliik giincellemesi siirecleri

arasinda degismeli olarak gerceklestirilmekte ve Algoritma 4 ile 6zetlenmektedir.

Algoritma 4. Sozlik 6grenmesi

Giris: Ozellik matrisi Y, sdzliik boyutu dictSize, seyrek diizenlestirme parametresi 2,
iterasyon sayisi iterNum

Cikis: D 6grenilmis sozlik, a seyrek vektor

D sozliigiinii, kolonlar1 birim normalize edilmis bigimde rastgele sayilardan olusan bir
matris ile baslangi¢ degerine setle

i=0

while i<iterNum do

D’yi sabit tutup (90) esitligindeki a’y1 Feature-Sign Search algoritmasi kullanarak

giincelle
argmin||Y — Dal|? + A||a]|; (90)
a
a’y1 sabit tutup (91) esitligindeki D’yi Lagrange Dual algoritmasi kullanarak
giincelle.
argmin||Y — Da||3 6yle ki ||D;||5<1,i=1,2,..,k (91)
D
end

Bu calismada her bir egitim goriintiisiinden Quickbird ve IKONOS veri kiimeleri i¢in
sirastyla rastgele 6rneklenmis 1000 ve 2000 ham goriintii pargas1 alinmistir. Parga boyutu

8x8 ve sozliikk boyutu 4096 secilmistir.
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2.4.3. Yiiksek Coziiniirliiklii Goriintii Olusturma

DC MS goriintiiniin her bir band1 ve YC PAN goriintii icin parca boyutlar1 sirasiyla
2x2 ve 8x8 olarak ayarlanmistir. Biitiin parcalar sol iist koseden sag alt koseye, DC MS
gorintiide 1 piksel ve YC PAN goriintiide 4 piksel adimla satir satir taranarak elde edilmistir.
Her bir parga igin ortalama deger hesaplanarak karsilik gelen goriintli par¢asinin piksel
degerlerinden cikarilmaktadir. Ardindan pargalar birlestirilerek tek bir y 6zellik vektorii
olusturulup bir sonraki adimda normalize edilmektedir. (92) esitliginde verilen optimizasyon
problemi y 6zellik vektorii, sozlikk 6grenmesi siirecinde elde edilen sozliik, (88) esitligindeki
seyreltme matrisi ve seyrek diizenlestirme parametresi kullanilarak Feature Sign Search
algoritmasi ile ¢ozllmistiir. Optimizasyon probleminin ¢éziimiiyle elde edilen a* seyrek
temsiliyet vektori kullanilarak YC goriintii pargast x*, x* = Da™ esitligi ile iiretilmektedir.
Ardindan elde edilen YC goriintii pargasi normalizasyon degeri kullanilarak dlgeklenir ve
ortalama deger goriintii pargasina eklenir. Ortiisen bolgelerde piksel degerleri basitge
ortalama alinarak YC X, goriintlisii olusturulmaktadir. Giris pargalar1 verildiginde

problemin ¢oziimii Algoritma 5 ile 6zetlenmektedir.

Algoritma 5. Yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii olusturma
Giris: Ogrenilmis sozliik D, seyreltme matrisi M, seyrek diizenlestirme parametresi 1, DC

MS goriintli yys, YC PAN goriintli yp,n
Cikis: X YC MS goriintiisii
for yys gorlintlisiindeki her bir 2x2 boyutlu pargalar ve yp 4y gorilintiisiindeki her bir 8x8
boyutlu pargalar
do
parcanin m ortalama piksel degerini hesapla ve piksel degerlerinden ¢ikar
parcalar1 tek bir y 6zellik vektoriine birlestir ve normalize et
x* = Da” YC parcay1 olusturmak i¢in D, M ve y’ye bagh olarak (92) esitligindeki
optimizasyon problemini ¢6z

a* = argmin||MDa — y||3 + Alla||, (92)
a

Y C pargayi onceki adimlarda elde edilen normalize degeri ile 6l¢eklendir ve x* + m
parcasini X, YC goriintiisline koy

end
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2.4.4. teratif Geri izdiisiirme

DC MS y goriintiisii ile YC MS X goriintlisti arasindaki esitlik, (10)’da goriildiigii
tizere tam olarak saglanamamaktadir. Bu yilizden, olusturulan YC goriintii (88) esitliginde
verilen olusturma simirlandirmasini karsilayamayabilir. Aradaki esitsizlik gradyan inis

yontemi kullanilarak (93) esitligi ile ¢oziilebilir.

Xey1 = Xe + ((yMS - M X) 1T 5) *p (93)

Burada t iterasyon sayisini, s iist ornekleme faktoriinii ve p geri izdiisiirme filtresini
temsil etmektedir. Bu ¢alismada standart sapmasi ve filtre boyutu sirasiyla 1 ve 3 olan
Gaussian filtresi geri izdiisirme filtresi olarak kullamlmistir. Iterasyon sayisi ise 20

secilmistir.

2.5. Derin Konvoliisyonel Sinir Aglarina Dayali Mikroskobik Goriintii Siiper
Coziiniirliigii

Mikroskobik goriintii sliper ¢coziiniirliiglinde derin konvoliisyonel sinir aglarina dayali
Onerilen ilk ve tek ¢aligmada [142] mikroskobun donanimini degistirmeden performansini
gelistiren bir ag yapisi Onerilmistir. Sonuglar 6nerilen modelin diger goriintiileme aygitlarina
da uygulanabilecegini gostermesine ragmen c¢alismanin bazi kisitlamalari mevcuttur. Bu
kisitlamalar verimliligin yiiksek derecede biiyiitme faktoriine ve doku tiiriine bagl olmasidir.
Caligsmada istenen YC goriintiiyii olusturmak i¢in tek bir biiylitme faktorii incelenirken diger
taraftan agin egitiminde kullanilandan farkli 6rnek ve boya tiirlerinin agin test edilmesinde
kullanilmasi ¢ikis goriintiilerinde renk bozulmalarina sebep olmaktadir. Bu ¢aligmada [142]
calismasinda oldugu gibi mikroskobik goriintii siiper ¢6ziiniirliigii i¢in mikroskoptan diistik
objektifte alinan goriintiiler derin CNN agina giris olarak verilerek YC goriintiiler ¢ikis
olarak elde edilmektedir. Fakat ag yapisi, yiiksek iist 6rnekleme oranlarinda ve farkli doku
tiirlerinde bile yiliksek kaliteli goriintli iiretmesi i¢in yeniden tasarlanmistir. Calismanin

katkis1 2 kisima ayrilmaktadir:

1. Boyama yontemi mikroskop objektifi altinda gézlemlenen yapilarin bazi kisimlarinin

rengini etkilemekte ve mikroskobik goriintiilemede farkl tiirde mikroskobik boyalar
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kullanilmaktadir. Onerilen yaklasim farkli tiirde drnek ve boyalar igin herhangi bir

renk bozulmasina yol agmadan verimli bir bi¢gimde ¢aligmaktadir.

2. Farkli biiyiitme faktorleri i¢in agin egitimi optimize edilecek daha fazla parametreye

ve daha fazla zaman ve bellege ihtiya¢ duymaktadir. Onerilen yaklasim her bir

biliylitme faktorii i¢in veri kiimelerini birlestirerek ve ardindan tiim veri setinin

kullanilmastyla ag1 egiterek coklu 6lgek modeller i¢in de kullanilmaktadir.

Onerilen yaklasimm veri 6n isleme, ag mimarisi ve agm egitimi siiregleri alt

basliklarda detaylandirilacaktir.

2.5.1. Veri On Isleme

Mikroskobide diisiik objektif altinda goriis alan1 daha genis iken yiiksek objektif

altinda incelenecek olan numuneye daha da yakinlasilmaktadir. Bu yiizden farkli objektif

altinda alinan her bir goriintiiniin goriis alanlarini eslestirmek i¢in Sekil 23’te akis1 verilen

goriintli hizalama yontemi kullanilarak DC giris ve YC ¢ikislardan olusan bir veri kiimesi

olusturulmustur.
20x objektifiyle alinan
giris goriintiisi Gorunti fonksiyonu f(x,y)
> < DC gorunti
N (iri“ijl({‘-ekli L T
doniistirme
8 2B normalize T
edilmis ¢apraz
| iliski l
Gri dlgekli
% | doniistiirme | ) » :
ve alt z g
; £ ornekleme Sablon 5
et fonksiyonu N
40x objektifiyle alinan ) YC gérinti

giris goriintiisii

Sekil 23. Mikroskobik goriintiileme i¢in veri 6n isleme akisi

Numuneler geligmis teknoloji ile birlikte YC mikroskop altinda tarandigindan dolayz,

basit bir hizalama yontemi karsilik gelen goriintiileri eslesmek icin yeterli olmaktadir. 2B

normalize edilmis capraz iliski (NCC) genellikle iki goriintii arasindaki benzerligi 6lgmek
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icin kullanilmaktadir ve basit sablon esleme uygulamalar: i¢in tercih edilmektedir [158,

159]. 2B NCC eslesen goriintiilere su adimlarla uygulanmaktadir:

1. Farkli objektiflerde alinan giris goriintiileri gri 6l¢ekli gorlintiiye doniistiiriiliir.

2. Yiiksek objektifte alinan her bir YC goriintii ¢ift kiibik ara degerleme fonksiyonu
kullanilarak s faktoriiyle sablon fonksiyonunu olugturmak i¢in alt 6rneklenir.

3. Sablon fonksiyonu goriintii fonksiyonu fiizerinde piksel piksel kaydirilir ve iki

fonksiyon arasinda 2B NCC degeri (94) esitligi kullanilarak hesaplanir.

Zx,y[f(x»y') _f_u,v] [t(x—u,y—v) —F]
{Zx,y[f(x,Y) _fu,v] ’ Zx,y[t(X—u.y—v) - E] 2}

V(u» 17) = 05 (94)

Burada f, sablonun ortalamasmi ve f,,, sablon altindaki bdlgedeki f(x,y) nin
ortalamasini gostermektedir.

4. Hesaplanan iliski degerinin maksimum degeri sablon fonksiyonu ile goriintii

fonksiyonundaki alt goriintii arasindaki en iyi eslesmenin merkezini gostermektedir.

\A (a) o "’(b')
‘ el )

Sekil 24. Ornek eslesen mikroskobik gériintiiler iizerinde 2B NCC fonksiyonun sonug
goriintiileri, (a) 10x objektifinde mikroskoptan alinan goriintii (600x300), (b)
40x objektifinde mikroskoptan alinan goriinti (600%x300), (c) 2B NCC
yonteminin ¢ikisinda elde edilen DC goriintii (150%75), (d) 2B NCC yonteminin
¢ikisinda elde edilen YC goriintii (600%300)
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Sekil 24, 10x ve 40x objektiflerinde mikroskoptan alinan goriintiilere 2B NCC

algoritmasinin uygulanmasi sonucunda elde edilen DC ve YC goriintiileri gostermektedir.

2.5.2. Ag Mimarisi

Mikroskobi goriintiilerinde goriintii siiper ¢oziiniirliigii problemini ¢6zmek i¢in 20
katmandan olusan Sekil 25’te gosterilen derin bir CNN yapisit kurulmustur. Siiper
¢oziinlirliik yaklasimlarina benzer olarak ag giris olarak istenilen boyuta ara degerlenmis DC

goriintliyli almakta ve ¢ikis olarak YC goriintli vermektedir.

64-Conv (3x3)
18-(Convj-ReLLU)

v
1-Conv (3%3x64)

Giris

64-Conv (3x3x64)

o

Cikis

Sekil 25. Mikroskobik goriintiileme i¢in derin CNN mimarisi

Agin girisi 48x48 sabit boyutlu Y kanali goriintiisii almaktadir. Giris konvoliisyon
katmani giris goriintlisiinii 64 kanala eslemektedir. Girig konvoliisyon katmanini sirasiyla
konvoliisyon katmani ve ReLU aktivasyon fonksiyonundan olusan 18 blok takip etmektedir.
Bu bloklarin her birinde 64 filtre 64 0Ozellik haritasina karst 3x3 boyutlu bolgede
caligmaktadir. Son katman i¢in 64 kanalli 3x3 boyutlu tek bir filtre giris goriintiisiine geri

eklenecek olan artik goriintiiyii tiretmek i¢in kullanilmigtir.

Agin derinligini artirmak her bir konvoliisyon katmanindan sonra 6zellik haritasi
boyutunda azalmaya sebep olmaktadir. Bu sebeple, olusturulan artik goriintiiniin boyutu
giris ara degerlenmis DC goriintii ile karsilastirildiginda kiigiik olmaktadir. Bu problemi
ortadan kaldirmak i¢in her bir konvoliisyon islemini uygulamadan 6nce 6zellik haritasinin
siirlari etrafinda sifir doldurma uygulanarak 6zellik haritasinin boyutunun sabit kalmasi

saglanmistir.
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2.5.3. Ag Modelinin Egitimi

x, 0 ve y sirastyla ara degerlenmis DC giris goriintiisii, optimize edilecek ag
parametrelerinin kiimesi ve YC ¢ikis goriintiisiinii gostersin. {x(i), y(i)}livzl bi¢giminde egitim

veri kiimesi verildiginde en uygun parametrelerin bulunmasi igin (85) esitliginde verilen

kayip fonksiyonu kullanilmistir.

(85) esitligine gore CNN yapisi kullanan birgok siiper ¢oziiniirliik ¢alismasinda oldugu
gibi ara degerlenmis DC goriintii egitilmis ag {izerinden ileri yayilmaktadir. Fakat agin her
bir katmaninda ara degerlenmis DC goriintiideki sadece kayip detaylar tahmin edilmektedir.
Bu uctan uca esleme daha fazla bellek gerektirmektedir. Bu yiizden piksellerinin ¢ogunun
0’a yakin oldugu bir r artik gorilintiisli, giris gorlintiisii ile kesin referans goriintiisi
arasindaki fark yani r =y — x olarak tanimlanmaktadir. Boylece, dogrudan ugtan uca
esleme problemi artik esleme problemine doniistiiriilmektedir. Sadece artik goriintii tahmin
edilerek 6grenme siireci daha kolay optimizasyon probleminin ¢dziimiine karsilik gelmekte
ve daha iyi performans saglamaktadir. (85) ile tanimlanan kayip fonksiyonu artik

ogrenmeden faydalanilarak (95) olarak yeniden diizenlenmektedir.

E(L) = 23,5 [Ir® = £(x®,0)|° (95)

Bu ¢aligmada kayip fonksiyonu SGDM yontemi ile ¢oziilmiistiir. SGDM yoOnteminin
parametrelerinden biri olan 6grenme katsayisinin (@) kiiciik se¢ilmesi yakinsamayi garanti
etmektedir, fakat agin egitimi daha uzun siire almaktadir. Diger taraftan yiiksek secilmesi
ise gradyan patlamasi/yok olmasi problemine yol agmaktadir. Bu problem genellikle
dogrusal olmayan fonksiyonlarin kullanildig1 ¢ok fazla katmandan olusan sinir aglari
mimarilerinde ortaya ¢ikmaktadir.

Cok katmandan olusan sinir aglar1 genellikle ugurumlara benzeyen olduke¢a dik
bolgelere sahip olmaktadirlar. Bu problem geri yayilim siirecinde zincir kuralindan dolay:
tiirevlerin birbirleriyle ¢arpimindan kaynaklanmaktadir. Olduk¢a dik ugurum yapilariyla
karsilagildiginda, gradyan inis parametre giincellemesi adimi parametreleri olduk¢a uzaga
tasimaktadir. Bu da o anki ¢6ziime ulagsmak igin gergeklestirilmis olan optimizasyon

stirecinin kaybolmasina neden olmaktadir. Gradyan o anki parametreler ile ¢evrili olan



102

sonsuz kii¢iik bolge icerisinde en dik inise karsilik gelen yonii gostermektedir. Sonsuz kiiciik
bolge disinda, kayip fonksiyonu yukar1 dogru geri donmeye baslayabilir. Bu ylizden egriligin
cok fazla yukar1 dogru gezinmesini dnlemek i¢in giincelleme yeterince kiiclik segilmek
zorundadir ve genellikle ardisik adimlarin yaklasik olarak ayni 6grenme katsayisina sahip
oldugu yeterince yavas azalan O0grenme katsayilar1 kullanilir. Geleneksel gradyan inis
algoritmalar1 ¢cok genis adimlarla ilerlemeyi 6nerdiklerinde gradyan kesme yontemleri adim

boyutunu azaltarak bolgenin disina ¢ikma olasiligini azaltmaktadir [114].

Gradyan patlamasi/yok olmasi problemini ¢ozmek igin ilk kez Mikolov vd. [160] basit
sezgisel bir ¢oziim olarak parametre giincellemeden hemen o6nce kiigiik gruplardaki
parametre gradyanlarini eleman eleman kesmeyi Onermislerdir. Diger bir calismada ise
Pascanu vd. [161] parametre giincellemeden hemen 6nce gradyanlarin normunu kesmeyi

(96)’da verildigi gibi 6nermislerdir.

ifllgh>v g e (96)

Burada v norm esik degeridir ve g parametreleri giincellemek i¢in kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada momentum parametresi « ve agirlik azalmasi parametresi sirastyla 0.9
ve 0.0001 secilmistir. Ogrenme katsayis1 baslangicta 0.1 degerine ayarlanmis ve her 10
egitim devri i¢in 10 faktorii ile azaltilmistir. Konvoliisyon katmanlarindaki filtrelerin
agirliklarinin tiimii He vd. [119] 6nerdikleri sekilde baslangic degerlerine atanmis ve sapma
degerleri baslangic olarak 0’a ayarlanmistir. Ogrenme 100 devirden sonra (grup boyutu 64
oldugunda 25800 iterasyon) durdurulmustur. Gradyan kesme yontemi olarak Pascanu vd.
[161]’nin oOnerdikleri yontem kullanilarak v esik degeri 0.01 segilmistir. Ag modeli
MATLAB ortaminda NVIDIA GeForce GTX 1050 Ti GPU’su kullanilarak egitilmis ve

egitim yaklasik 4 saat stirmistiir.



3. BULGULAR VE iRDELEME

Bu boliimde 6grenme tabanli tek goriintii sliper ¢oziiniirliigiine dayali sentetik, uzaktan
algilama ve mikroskobik goriintiiler {izerinde gerceklestirilen deneylerden elde edilen gorsel
ve sayisal bulgular irdelenerek, literatiirde var olan ¢alismalara ait sonuglarla kiyaslanmasi
gerceklestirilecektir. Onerilen yaklasimlar tek goriintii siiper ¢oziiniirliigiinde belirli
problemlere ¢6ziim getirmeyi hedeflemektedir. Literatiirdeki gesitli problemlere ¢oziim
getirmek i¢in Onerilen tekniklerden elde edilen bulgular ve literatiirde var olan ¢aligsmalarla
kiyaslanmasi ilgili ana baslklar altinda incelenmistir. Oncesinde sentetik goriintiilerden
olusan erisime acik siiper ¢oziiniirliik veritabanlarinin ve uzaktan algilama ile mikroskobik

goriintiiler i¢in olusturulan veritabanlarinin analizi verilecektir.

3.1. Veritabanlarmin Analizi

Sentetik goriintiiler iizerinde gerceklestirilen ¢aligmalarimizda Timofte [55], B100
[130], Urban100 [131] ve DIV2K [133] veritabanlar1 performans analizi i¢in kullanilmustir.
Ayrica gercek goriintiiler iizerinde analizler gerceklestirmek icin uzaktan algilama ve
mikroskobi goriintiilerini igeren iki adet veritabani olusturulmustur. Bu kisimda sentetik
goriintiilerden olusan erisime agik siiper ¢oziiniirliik veritabani ile ger¢ek goriintiilerden elde

edilen veritabanlar1 ayr1 ayr1 incelenecektir.

3.1.1. Sentetik Goriintiilerden Olusan Veritabanlari

Ogrenme tabanli tek goriintii siiper ¢oziiniirliigi amaciyla yapilan galismalarda
kullanilmak {tizere ilk olusturulan veritabani olma &zelligi tasiyan ve en ¢ok tercih edilen
Timofte veritabani [55] sentetik goriintiiler {izerinde yapilan siiper ¢oziiniirliikk deneylerinde
kullanilmistir. Bu veritaban1 egitim ve test goriintiilerinden olusan ayr1 ayr li¢ alt veri
kiimesi icermektedir. Bunlardan 91 goriintiiden olusan egitim veri kiimesi [56] alt1 farkli
tirde renkli goriintii igermektedir: bitki, hayvan, insan, yapi, meyve ve araba (Sekil 26).
Egitim veri kiimesinde bulunan goriintiilerin ¢6ziiniirliikleri birbirinden farkli olup .bmp

dosya formatinda saklanmaktadir. Test goriintiilerinden olusan veri kiimeleri olan Set5 [57]
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ve Setl4 [58] veri kiimeleri ise sirasiyla Sekil 27 ve Sekil 28’de verildigi lizere 5 ve 14
goriintiiden olugmaktadir. Set5 veri kiimesinde renkli goriintiiler bulunurken Set14 veri
kiimesindeki goriintiiler gri seviye ve renkli goriintiilerdir. Egitim test veri kiimesinde oldugu

gibi test veri kiimesinde de goriintiiler yine farkli ¢oziiniirliikte olup .bmp dosya formatinda

saklanmaktadir.

Sekil 26. 91 goriintiiden olusan veri kiimesindeki farkli siniflara ait 6rnek egitim goriintiileri:
(@) t4, (b) t36, (c) t53, (d) tt2, (e) tt26, (f) tt18

(d) (€)

Sekil 27. Set5 veri kiimesindeki test goriintiileri: (a) baby, (b) bird, (c) butterfly, (d) head,
() woman

Sekil 28. Setl4 veri kiimesindeki test goriintiileri: (a) baboon, (b) barbara, (c) bridge, (d)
coastguard, (e) comic, (f) face, (g) flowers, (h) foreman, (i) lenna, (j) man, (k)
monarch, (1) pepper, (m) ppt3, (n) zebra
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Konvoliisyonel sinir aglarmin siiper ¢oziiniirliik problemlerine uygulanmasiyla
birlikte sentetik goriintiiler lizerinde yapilan siiper ¢oziiniirliikk deneylerinde DIV2K [133]
veritabani agin egitiminde ve B100 [130] ve Urbanl100 [131] veritabanlar1 ise agin test
edilmesinde kullanilmigtir. DIV2K egitim veri kiimesinde bulunan renkli goriintiiler 2K
yiiksek ¢oziiniirliige sahip olup .png dosya formatinda saklanmaktadir (Sekil 29). Test veri
kiimelerinden B100 veri kiimesinde bulunan renkli goriintiiler (Sekil 30) ¢oziiniirlikleri
481x321 boyutunda .png formatinda kaydedilmis goriintiilerden olusurken Urban100 veri
kiimesinde bulunan renkli goriintiilerin (Sekil 31) ¢oziiniirliikleri birbirinden farkli olup

goriintliler .png formatinda saklanmaktadir.

(b) © o ©

Sekil 29. DIV2K veri kiimesindeki érnek gériintiiler: (a) 0007, (b) 0058, (c) 0089, (d) 0158,
(€) 0690

(b)
Sekil 30. B100 veri kiimesindeki ornek gériintiiler: (a) 3096, (b) 69015, (c) 102061, (d)

145086, (e) 351093

—

(@) () (©) (d) (€)

Sekil 31. Urban100 veri kiimesindeki 6rnek gorintiiler: (a) img 011, (b) img 049, (c)
img_085, (d) img_089, (e) img_091
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3.1.2. Uzaktan Algillama Gériintiilerinden Olusturulan Veritabanlari

Uzaktan algilama goriintiilerinde gergeklestirilen pan keskinlestirme c¢aligmasi igin
erisime ag¢ik uzaktan algilama goriintiileri saglayan DigitalGlobe’un IKONOS ve Quickbird
uydularindan elde edilen iki farkli veritabani lizerinde temsili deneyler yapilmistir. Wald vd.
[162]’nin oOnerdikleri protokole goére sentetik olusturulan herhangi bir goriinti, ilgili
sensoOriin en yiiksek c¢oziintirliikte elde edebildigi goriintiiye olabildigince yakin olmalidir.
Bu nedenle deneyler bozunmus veri kiimeleri lizerinde gergeklestirilmis ve orijinal MS
goriintiiler sonug goriintiistiniin kalitesini sayisal olarak degerlendirmek igin referans

goriintli olarak kullanilmustir.

Quickbird uydusu 2.8 m. uzamsal ¢ozliniirlikte 4 bantli MS goriintii ile 0.7 m.
¢Oziinirliglinde PAN goriintiisii saglamaktadir. Quickbird goriintiileri Hindistan’in
Sundurbans bolgesinden Kasim 2002 tarihinde ¢ekilmistir [163]. Quickbird deneylerinde
kullanilan egitim veri kiimesi, 2.8 m. ¢oziiniirligiindeki MS goriintiilerin 4 faktoriiyle
bozunarak 11.2 m. ¢oziiniirligiinde MS gorintii ile 2.8 m. ¢dzlnirliginde PAN gorintii
elde edilmesiyle olusturulan 500x500 piksel boyutunda .tif dosya formatinda 20 orijinal
goriintii icermektedir. Goriintiiler yerlesim yeri bolgesinden alinmis olup Sekil 32°de

goriildiigii gibi daha ¢ok bina, yol, ara¢ ve nehir gibi yapilardan olugmaktadir.

Sekil 32. Quickbird veritabaninda bulunan egitim MS ve PAN goriintiilerinden bir 6rnek
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IKONOS uydusu 4 m. uzamsal ¢oziniirlikte 4 bantlh MS goriinti ile 1 m.
¢coziinlirliiglinde PAN goriintlisii saglamaktadir. IKONOS goriintiileri Cin’in  Sichuan
bolgesinden Mayis 2008 tarihinde cekilmistir [164]. IKONOS deneylerinde kullanilan
egitim veri kiimesi, 4 m. ¢ozintrliiglindeki MS goriintiilerin 4 faktoriiyle bozunarak 16 m.
¢Oziiniirliiglinde MS goriintii ile 1 m. ¢oziniirliigiinde PAN goriintii elde edilmesiyle
olusturulan 500x500 piksel boyutunda .tif dosya formatinda 10 orijinal goriintii
icermektedir. Goriintiiler kirsal bélgeden alinmis olup Sekil 33’te goriildiigii gibi daha ¢ok

kiigiik yerlesim bolgelerine sahip daglik alandan olugmaktadir.

Sekil 33. IKONOS veritabaninda bulunan egitim MS ve PAN goriintiilerinden bir 6rnek

Uydulardan elde edilen erisime ag¢ik goriintiiler sinirli oldugundan test veri kiimesi her

bir uydu igin ikiser temsili goriintiiden olusmaktadir.

3.1.3. Mikroskobik Goriintiilerden Olusturulan Veritabanlari

Mikroskobik goriintiilerde gerceklestirilen siiper ¢oziiniirliik ¢caligmasi i¢in ince kan
yayma Orneklerinin parazitoloji slaytlarini sanal mikroskobi platformu ile tarama olanagi
saglayan erisime acitk MaMic goriintii veritabani kullanilmistir. Parazitoloji slaytlar1 sitma
hastaligina neden olan Plasmodium Falciparum tiiriiniin teshisi i¢in hastalardan kan 6rnegi

alinarak hazirlanmis olan ince kan yayma 6rneklerini icermektedir.
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MaMic goriintii veritabanindaki 6rnekler farkli boyama prosediiriinden kaynakli mavi
ve pembe renge boyali yaymalari1 icermekte ve yaymalarin 2%, 5%, 10%, 20%, 40x ve 100x
objektifleri altinda taranarak goriintii alinmasina izin verilmektedir. Yayma o6rnekleri olarak
mavi boyali 6rnegi igeren mamic_57551 ve pembe boyali 6rnegi igeren mamic_57552
yaymalari kullanilmigtir. 2x ve 5x objektifleri ile alinan goriintiilerde biiylitme orani kiigiik
oldugundan tiim yayma alan1 goriis alani igerisine girmektedir. Bu da birden fazla farkli
goriintii alarak veritabani olusumunu smirlandirmaktadir. Diger taraftan 100x objektifi
altinda alian goriintiilerin yaptigimiz ¢aligmalar dogrultusunda gergek 100X goriintiisii
olmayip 80x% objektifinde alinan goriintiilere karsilik geldigi goriilmistiir. Bu nedenle bu tez
calismasinda veritabanini olusturmak i¢in kullanilan goriintiiler sadece 10%, 20x ve 40x
objektifinde almmistir. Alinan goriintiller MaMic sanal mikroskobi platformunun
siirlandirdigi 6lgtide 600%300 piksel boyutunda .jpeg dosya formatinda saklanmaktadir.

DC gorintiiler 10x ve 20x objektifinde alinirken YC goriintiiler 40x objektifinde
alimmustir. Her bir yayma 6rnegi icin her bir objektifte yaymanin farkli bolgelerine karsilik
gelen 26 goriintiiden olusan bir veritabani hazirlanmistir. Bu goriintiilerden 16 DC goriintii
ile onlara karsilik gelen YC goriintii egitim veri kiimesini olustururken diger 10 goriintii test
veri kiimesini olugturmaktadir. mamic_57551 ve mamic_57552 yaymalarindan elde edilen
goriintiilerle olusturulan veritabanindan 40x objektifinde alinan 6rnek birer goriintii sirastyla

Sekil 34(a) ve Sekil 34(b)‘de verilmistir.

100.um ; - 100 pm
(@) (b)

Sekil 34. Mikroskobik veritabanindaki (a) mamic_57551 ve (b) mamic_57552 yaymalarina
ait ornek goriintiiler
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3.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimiine Dayah Tek Goriintii Siiper Coziiniirligii
Yaklasiminin Analizi ve Elde Edilen Deneysel Sonuclar

Deneyler ve algoritma performanslarinin karsilastirmalar1 Set5 ve Set14 veri kiimeleri
lizerinde x2 biiyiitme faktoriinde gergeklestirilmistir. Onerilen modelin performansini analiz
etmek i¢in sonuglar her bir veri kiimesi ve her bir biiyiitme faktori igin ¢ift kiibik ara
degerleme ve dalgacik ara degerleme yaklasimlariyla karsilastirilmistir. Orijinal goriintii ile
stiper ¢Ozilinlirliikklii goriintli arasindaki farki 6lgmek igin kalite metrigi olarak PSNR ve
SSIM metrikleri kullanilmustir. Insan gorii sistemi parlaklik kanalina daha hassas
oldugundan goriintiiler YCbCr renk uzayina doniistiiriiliip siiper ¢oziintirliikk sadece parlaklik
kanalinda (Y) gerceklestirilmistir. Egitim ve test asamalarinda kullanilacak olan tiim DC
gortintiiler olarak orijinal goriintiiye dalgacik doniisiimii uygulandiktan sonra elde edilen LL

bandi kullanilmigtir.

Uygun parametre se¢imi yapmak i¢in ayrik dalgacik doniisiimiine dayali tek goriintii
stiper ¢Oziiniirliik yaklasiminin analizi ve elde edilen deneysel sonuglar alt basliklarda
detaylandirilacaktir. Bunun igin ilk olarak parametrelerin siiper ¢oziiniirliik performansina
etkisi seyrek temsiliyet parametreleri a¢isindan incelenip ardindan sayisal ve gorsel sonuglar

sunulacaktir.

3.2.1. Seyrek Temsiliyet Parametrelerinin Etkisi

Seyrek temsiliyete dayali siiper ¢oziiniirliik yontemlerinin performansi her zaman
parca ve sozliik boyutuna bagli olmaktadir. Genellikle ytliksek hesaplama gerektiren biiyiik
sozliikler ve kiicilik parca boyutlari ile daha 1y1 performans elde edilmektedir. Parca ve sozliikk
boyutunun siiper ¢oziiniirliiklii goriintiiniin kalitesindeki etkisini analiz etmek i¢in farkli
parga ve sozliik boyutlariyla elde edilen ortalama PSNR sonuglar1 Sekil 35’te verilmistir.

Burada nerilen model Set14 veri kiimesi lizerinde x2 biiyiitme faktoriinde test edilmisir.
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Sekil 35. Setl4 veri kiimesi {izerinde x2 biiyiitme faktoriinde sozliik
boyutunun stiper ¢oziiniirliikk performansina etkisi

Parga boyutu 3x3, 4x4 ve 5x5 segilirken sozliik boyutu 128 ile 1024 arasinda 2’nin
kat1 olacak bicimde ¢esitlenmektedir. Parca boyutu azalip sozliikk boyutu arttikca PSNR
degerinin arttig1 grafikten goriilmektedir. Fakat sozliik boyutunun daha da artmasi daha
yiiksek zaman karmasikligina sebep olacaktir. Bu nedenle gergeklestirilen deneylerde parga

boyutu ve sozliik boyutu sirasiyla 3x3 ve 1024 olarak se¢ilmistir.

3.2.2. Deneysel Sonuclar ve Analizler

Onerilen ydntemin verimliligini gdstermek icin Set5 ve Setl4 test veri kiimeleri
tizerinde %2 biiyiitme faktoriinde gergeklestirilen deneylerde yapilan karsilastirmalara ait
birer gorsel sonug sirasiyla Sekil 36 ve 37°de goriilmektedir. YC goriintii izerinde bulunan
kirmiz1 ve mavi dikdortgen kutular yapilan karsilagtirmalara ait sonuglardaki farki daha iyi
gorebilmek i¢cin DC goriintii, YC gorlintii ve her bir sonu¢ goriintiisiinde biiyiitiilerek
goriintliniin yaninda gosterilmektedir. Sekil 36 ve 37°den su ¢ikarimlar yapilabilir: dalgacik
ara degerleme yonteminin siiper ¢oziiniirliik sonug goriintiisiinde goriintii keskinlesirken
goriintll lizerinde c¢izgi etkileri meydana gelmektedir. Cift kiibik ara degerleme yontemi
goriintiideki keskinligi artirirken diger taraftan bulanikliga neden olmaktadir. Onerilen
yontem diger yaklasimlarla kiyaslandiginda cizgi etkisinin ve bulanikligin azaldig
keskinligin ise arttig1 goriilmektedir. Sekil 36°da goriildiigii gibi kelebegin kanadindaki
desenler karsilastirilan yontemlere nazaran daha keskindir. Benzer sekilde Sekil 37°de

verilen goriintiilerde yazi karakterleri ve kenar bolgelerde keskinlik saglanmaktadir.
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Onerilen Yontem

(29.11 dB/0.9341)

Cift Kiibik
Ara Degerleme
(27.43 dB/0.9154)

Dalgacik
Ara Degerleme
(23.40 dB/0.7460)

YC goriintii
(PSNR/SSIM)

Sekil 36. Set5 veri kiimesinden ‘Butterfly’ goriintiisiiniin x2 biiylitme faktoriinde siiper
¢Oziiniirliik sonuclari

Int int int
W

— Dalgacik Cift Kiibik Onerilen Yontem YC goriintii
D tii
S Ara Degerleme (28.35 dB/0.9556) (PSNR/SSIM)

(24.36 dB/0.8277)

Ara Degerleme
(26.87 dB/0.9450)

Sekil 37. Setl4 veri kiimesinden ‘PPT3’ goriintiisiiniin x2 biiyiitme faktoriinde siiper
¢Oziiniirliik sonuglar

Tablo 6. Set5 veri kiimesi {izerinde %2 biiylitme faktoriinde Onerilen
yontemin literatiirdeki yaklagimlarla karsilastirilmasinin
PSNR (dB) ve SSIM sonuglari

Yontem | Dalgacik | Cift Kiibik Onerilen
i~ - Yontem
Goriintin™ | Degerleme | Degerleme
Baby 31.96 37.07 38.15
0.8932 0.9520 0.9635
Bird 30.76 36.81 38.96
0.8837 0.9721 0.9816
Butterfly 23.40 27.43 29.11
0.7460 0.9154 0.9341
Head 30.46 34.86 35.52
0.7990 0.8623 0.8837
Woman 27.59 32.09 33.62
0.8490 0.9469 0.9608
Ortalama 28.83 33.65 35.07
0.8342 0.9297 0.9447




Tablo 7. Setl4 veri kiimesi iizerinde x2 biiylitme faktoriinde onerilen
yontemin literatlirdeki yaklagimlarla karsilagtiriimasinin PSNR

112

(dB) ve SSIM sonuglari

Yontem | Dalgacik | Cift Kiibik Onerilen
e A Y ontem
Gorlintii Degerleme | Degerleme

Baboon 22.92 24.86 25.48
0.6522 0.6978 0.7598

Barbara 25.60 28.00 28.60
0.7768 0.8413 0.8740

Bridge 23.85 26.58 27.37
0.7139 0.7929 0.8403

Coastguard 25.33 29.12 30.10
0.7097 0.7893 0.8444

Comic 22.76 26.01 27.27
0.7315 0.8491 0.8916

Face 30.25 34.81 35.46
0.7992 0.8636 0.8850

Flowers 26.74 30.32 31.62
0.7929 0.8981 0.9225

Foreman 27.39 34.14 35.48
0.8559 0.9518 0.9630

Lenna 30.70 34.70 35.96
0.8474 0.9112 0.9264

Man 26.58 29.25 30.11
0.7598 0.8458 0.8756

Monarch 28.93 32.94 34.55
0.8981 0.9601 0.9686

Pepper 30.87 34.95 35.89
0.8427 0.9073 0.9172

PPT3 24.36 26.87 28.35
0.8277 0.9450 0.9556

Zebra 26.35 30.61 32.17
0.8111 0.9098 0.9357

Ortalama 26.62 30.23 31.31
0.7871 0.8688 0.8971

Tablo 6 ve 7 sirastyla 6nerilen yontemin Set5 ve Setl4 veri kiimeleri tizerinde %2
biiylitme faktoriinde PSNR ve SSIM metrikleri kullanilarak gilincel yaklasimlarla sayisal
karsilagtirmalarin1 gdstermektedir. Tablolardaki sonuglarda iist satir PSNR sonuglarini
gosterirken alt satir SSIM sonuglarin1 vermektedir ve her bir kalite metrigi i¢in en iyi
sonuglar koyu yazilmigtir. Tablo 6 ve 7 incelendiginde 6nerilen yontemin dalgacik ve ¢ift

kiibik ara degerleme yontemlerinden daha yiiksek PSNR ve SSIM degerlerine sahip oldugu
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goriilmektedir. Ortalama PSNR ve SSIM degeri olarak kendine en yakin basarili sonug veren
yaklasimdan Tablo 6’da sirasiyla 1.42 dB ve 0.015 ve Tablo 7’de sirasiyla 1.08 dB ve
0.0283 kazanglariyla daha iyi performans gostermektedir.

3.3. Cok Olgekli ve Cok Yonlii Gabor Ozellik Temsiliyetine Dayah Tek Goriintii
Siiper Coziiniirliigii Yaklasiminin Analizi ve Elde Edilen Deneysel Sonuglar

Deneyler ve algoritma performanslarinin karsilastirmalar1 Set5 ve Set14 veri kiimeleri
tizerinde x2, x3 ve x4 biiyiitme faktorlerinde gergeklestirilmistir. Adil bir karsilagtirma
yapmak icin diger 6grenme tabanli siliper ¢Oziiniirliikk yaklasimlarindaki deneylerde de
kullanilan 91 goriintiiden olusan egitim veri kiimesi Onerilen yontemi egitmek ig¢in
kullanilmistir. Onerilen modelin performansini analiz etmek igin sonuglar her bir veri
kiimesi ve her bir biiyiitme faktorii igin ¢ift kiibik ara degerleme, NE [31], ScSR [59], ANR
[136] ve Zeyde vd. [58] yaklasimlarin1 igeren g¢esitli giincel siiper ¢oziinirlik
yaklasimlartyla karsilastirilmistir.  Orijinal goriintii ile siiper ¢Oziiniirlikli goriintii
arasindaki farki 6l¢mek igin kalite metrigi olarak PSNR ve SSIM metrikleri kullanilmistir.
Insan gorii sistemi parlaklik kanalma daha hassas oldugundan goriintiiler YCbCr renk
uzayina doniistiiriiliip stiper ¢ozliniirlik sadece parlaklik kanalinda (Y) gergeklestirilmistir.
Bu sebeple deneysel sonuglarda elde edilen sonug goriintiilerinde Cb ve Cr kanallar ¢ift
kiibik ara degerleme yontemiyle dogrudan istenen boyuta biiyiitiilmiis ve gorsel sonuclar
icin YCbCr kanalindan RGB kanalina doniisiim yapilmistir. Egitim ve test asamalarinda
kullanilacak olan tiim DC goriintiiler orijinal gorlintiiden X2, %3 ve x4 biiylitme

faktorlerinde cift kiibik ara degerleme yontemiyle alt 6rneklenerek elde edilmistir.

Uygun parametre se¢imi yapmak i¢in ¢ok Olgekli ve ¢ok yonlii siiper ¢oziiniirlitk
yaklagiminin analizi ve elde edilen deneysel sonuglar alt bagliklarda detaylandirilacaktir.
Bunun i¢in ilk olarak parametrelerin sliper ¢Oziniirliik performansina etkisi 2 acidan
incelenecektir: 6zellik tanimlayicis1 ve seyrek temsiliyet parametreleri. Ardindan 6nerilen

yaklagim giincel yaklasimlarla karsilastirilip sayisal ve gorsel sonuglar sunulacaktir.

3.3.1. Ozellik Tamimlayicis1 Parametrelerinin Etkisi

Gabor filtre bankasi, 6zellik temsiliyeti analizinde ayirt edici 6zellikleri ¢ikarmak icin

siklikla kullanilmaktadir. Gabor filtre fonksiyonlar1 ¢esitli parametrelere bagli oldugundan
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ve bu parametrelerin se¢imi siiper ¢oziiniirlikk performansini etkileyeceginden Gabor filtre
bankasinin tasarlanmasi karmasik bir siire¢ olmaktadir. Bunun yaninda uygun segilen
parametreler ile filtre fonksiyonlar1 kullanilarak ¢ikarilan 6zellikler daha dogru ve temsil
edici olmaktadir. Bu sebeple, Gabor filtre fonksiyonlarinin parametrelerinin etkisini
incelemek icin deneyler yapilmistir. Yapilan deneylerde seyrek temsiliyet parametreleri olan
parca boyutu ve sozliik boyutu sirasiyla 3x3 ve 4096 se¢ilmistir.

Ik gerceklestirilen deneyde 1 ve y parametreleri sabit tutularak filtrelerin maksimum
merkez frekansinin, f,,,, etkisi degerlendirilmistir. Bunun igin f;,,4, degeri 0.5 ile 1.2
arasinda 0.05 degeri ile artirllmistir. Deneyler sonucunda f,,,,, degerinin super ¢oziiniirliik
performansina etkisinin ¢ok zayif oldugu belirlenmistir ve en iyi deger fi,q, = 0.75 olarak
secilmistir. 1 ve y parametrelerinin etkisini incelemek i¢in degeri 0.50 ve 1 arasinda degisen
cesitli ) ve y parametreleri kullanilarak Gabor filtre bankasi tasarlanmistir. Onerilen modelin
farkli parametreler kullanilarak Setl4 veri kiimesi lizerinde x3 biiylitme faktoriinde test
edilmesiyle elde edilen ortalama PSNR degerleri Sekil 38’de verilmektedir. Elde edilen
sonuclar yumusatma parametrelerinin Gabor filtre bankasi tasarlanmasinda énemli bir role
sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica, en iyi siiper ¢oziiniirlikklii gériintiiniin 7 ve y’nin

0.70 olarak se¢ildigi durumda elde edildigi de goriilmektedir.

28.8

28.78 L0

aﬂ
28761 o Q

8,?4{" Lo

PSNR (dB)

28.72+ .

28.7 S

28.68 ' ' ' '
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

1 ve « parametreleri (n = ~)

Sekil 38. Setl4 veri kiimesi lizerinde x3 biiylitme faktoriinde n ve y
parametrelerinin siiper ¢oziiniirliik performansina etkisi
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3.3.2. Seyrek Temsiliyet Parametrelerinin Etkisi

Seyrek temsiliyete dayali siiper ¢oziiniirliik yontemlerinin performansi her zaman
parca ve sOzliik boyutuna bagli olmaktadir. Genellikle yiiksek hesaplama gerektiren biiytlik
sozliikler ile daha iyi performans elde edilmektedir. Benzer sekilde kii¢iik par¢a boyutlar1 da
daha iyi performans saglarken yiiksek hesaplama maliyetine sebep olmaktadir. Parca ve
sozliik boyutunun siiper ¢oziiniirliiklii gériintliniin kalitesindeki etkisini analiz etmek i¢in
farkl1 parca ve sozliik boyutlariyla elde edilen ortalama PSNR sonuglar1 Sekil 39°da
verilmistir. Burada onerilen model Set14 veri kiimesi iizerinde x3 biiyiitme faktoriinde test

edilmis ve 6zellik tanimlayici parametreleri 6nerilen degerler olarak se¢ilmistir.

28.8 -
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g7 Ko -0-33
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Sézlik boyutu

Sekil 39. Setl4 veri kiimesi iizerinde x3 biiyiitme faktoriinde sozliik
boyutunun siiper ¢oziiniirliik performansina etkisi

Sekil 39’dan goriildiigii iizere parca boyutu 3x3, 4x4 ve 5x5 secilirken sozliikk boyutu
1024 ile 8192 arasinda 2’nin kat1 olacak bigimde ¢esitlenmektedir. Par¢a boyutu azalip
sozlik boyutu arttikca PSNR degerinin arttig1 grafikten goriilmektedir. Fakat sozliik
boyutunun daha da artmasi daha yiiksek zaman karmasikligina sebep olacaktir. Ayrica
hesaplama maliyeti dikkate alindiginda sozliik boyutunun 4096 degerinden daha ytiksek
olmast PSNR degerinde ¢ok biiylik artis saglamamaktadir. Bu nedenle gerceklestirilen
deneylerde parca boyutu ve sozliik boyutu sirasiyla 3x3 ve 4096 olarak secilmistir.
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3.3.3. Deneysel Sonuclar ve Analizler

Onerilen yontemin verimliligini gdstermek igin Set5 ve Setl4 test veri kiimeleri
tizerinde x3 biliylitme faktoriinde gerceklestirilen deneylerde yapilan karsilagtirmalara ait
birer gorsel sonug sirasiyla Sekil 40 ve 41°de goriilmektedir. Goriintiiler tizerinde bulunan
kirmiz1 ve mavi dikdortgen kutular, yapilan karsilastirmalara ait sonuglardaki farki daha iyi
gorebilmek icin biiylitiilmiis ilgi bolgelerini gostermektedir. Sekil 40 ve 41°den su ¢ikarimlar
yapilabilir: ¢ift kiibik ara degerleme yonteminin siiper ¢oziinlirliik performansi oldukga zayif
kalmaktadir. Ornekleme teorisinin basitliginden ve DC gériintiideki smirli bilgiden dolay:
goriintliniin icerdigi kenarlar boyunca salinim ile tirtikli yapilar ve bulanik doku bilgisi
saglamaktadir. SCSR [59] yaklasimi da sonug goriintiilerinde bulanik doku detaylarina ve
zigzag etkisine neden olmaktadir. NE [31], ANR [136] ve Zeyde vd. [58] yaklasimlari
bozucu yapay etkileri azaltarak ve keskin kenarlar saglayarak gorsel sonuglarda birbirine
benzer sonuclar iiretmektedir. Diger yandan, Onerilen yontemin diger yontemlerle
karsilastirildiginda yapay etki olmadan daha fazla detaya sahip olarak bulanikligi azalttig:
ve keskin kenarlar irettigi agikca goriilmektedir. Sekil 40°da goriildiigli gibi agiz
bolgesindeki siyah kenar (mavi dikdortgen) ile kirmizi gaga bolgesi (kirmizi dikdortgen)
karsilastirilan yontemlere nazaran daha keskindir. Benzer sekilde Sekil 41’de verilen
gorintiilerde giincel yaklagimlarla elde edilen sonucglarda sapkanin kenar ve piiskiil detaylari
daha bulanikken onerilen yaklasimla bolgeler keskinlesmektedir.

Tablo 8 ve 9 6nerilen yontemin sirasiyla Set5 ve Setl4 veri kiimeleri tizerinde %3
biiyiitme faktdriinde PSNR ve SSIM metrikleri kullanilarak giincel yaklagimlarla sayisal
karsilagtirmalarin1 gdstermektedir. Tablolardaki sonuglarda iist satir PSNR sonuglarini
gosterirken alt satir SSIM sonuglarin1 vermektedir ve her bir kalite metrigi i¢in en iyi
sonuglar koyu yazilmistir. Tablo 8 ve 9 incelendiginde onerilen yontemin ¢ift kiibik ara
degerleme yontemi ve NE [31] yaklasimindan daha yiiksek degerlere sahip oldugu
goriilmektedir. ScSR [59], ANR [136] ve Zeyde vd. [58] yaklagimlariyla karsilastirildiginda
ise Onerilen yaklasim veri kiimelerindeki goriintiilerin ¢cogunlugunda yine en yliksek PSNR
ve SSIM degerini iiretmektedir. Daha agik ifade etmek gerekirse dnerilen yaklasim ortalama
PSNR ve SSIM degeri olarak kendine en yakin basarili sonug veren yaklagimdan Tablo 8’de
sirastyla 0.12 dB ve 0.0025 ve Tablo 9°da 0.12 dB ve 0.0024 kazanglariyla daha iyi

performans gostermektedir.
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Tablo 8. Set5 veri kiimesi lizerinde x3 biiylitme faktoriinde onerilen yontemin literatiirdeki
yaklagimlarla karsilagtirilmasinin PSNR (dB) ve SSIM sonuglart

Yontem | Cift Kiibik w
Ara | NE[31] | ScSR [59] ﬁ';'g; Ze{gg]"d' Operilen
Goriintl Degerleme

Baby 33.91 35.06 34.29 35.13 35.09 35.06
0.9047 0.9100 0.9049 0.9115 0.9097 0.9097
Bird 32.58 34.56 34.11 34.60 34.53 34.87
0.9252 0.9345 0.9384 0.9354 0.9337 0.9370
Butterfly 24.04 25.75 25.58 25.90 25.97 26.02
0.8200 0.8577 0.8586 0.8589 0.8638 0.8659
Head 32.88 33.60 33.17 33.63 33.58 33.66
0.8009 0.8128 0.8026 0.8141 0.8109 0.8156
Woman 28.56 30.22 29.94 30.33 30.35 30.60
0.8895 0.9079 0.9034 0.9088 0.9091 0.9128
Ortalama 30.39 31.84 31.42 31.92 31.90 32.04
0.8681 0.8846 0.8816 0.8857 0.8854 0.8882

Onerilen yontemin performansim farkli biiyiitme faktdrlerinde sayisal olarak analiz
etmek icin gerceklestirilen deneyin tiim veri kiimelerinde ve tiim biiyiitme faktorlerinde elde
edilen ortalama PSNR ve SSIM degerleri Tablo 10’da listelenmektedir. Burada ScSR [59]
yaklagiminin X2 ve x4 biiyiitme faktorlerinde elde edilen sonuglar1 [59] referans numarali
makalede verilmediginden ve 6nerilen yaklasgimin paylagima agik kodu kullanilarak x2 ve
x4 biiylitme faktorlerinde egitim yapilirken karsilasilan kosma hatasindan dolayr Tablo
10’da sadece bu yaklasim i¢in X3 biiylitme faktoriindeki ortalama degerlere yer verilmistir.
Sonuglar onerilen yaklasimin farkli biiylitme faktorlerinde veri kiimelerinin bir¢ogunda
karsilastirma yapilan yontemlerden daha iistiin performans elde ettigini gdstermektedir.
Ayrica dikkat edilmelidir ki Tablo 8, 9 ve 10’da elde edilen sonuclar ilgili makalelerin

deneysel sonuglarinda sunulan sonuglara esdegerdir.
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Tablo 9. Set14 veri kiimesi lizerinde %3 biiyilitme faktoriinde dnerilen yontemin literatiirdeki
yaklagimlarla karsilagtirilmasinin PSNR (dB) ve SSIM sonuglart

Yontem | Cift Kiibik w
Ara | NE[31] | ScSR [59] ﬁ';'g; Ze{gg]"d' Operilen
Goriintl Degerleme

Baboon 23.21 23.55 23.47 23.56 23.52 23.59
0.5433 0.5925 0.5868 0.5946 0.5862 0.6038

Barbara 26.25 26.74 26.39 26.69 26.79 26.70
0.7546 0.7805 0.7648 0.7803 0.7812 0.7840

Bridge 24.40 24.98 24.82 25.01 25.01 25.05
0.6469 0.6942 0.6908 0.6963 0.6922 0.6971

Coastguard 26.55 27.07 27.02 27.08 27.12 27.15
0.6174 0.6513 0.6423 0.6531 0.6509 0.6570

Comic 23.12 23.98 23.90 24.04 23.97 24.01
0.7023 0.7499 0.7583 0.7535 0.7486 0.7501

Face 32.82 33.56 33.11 33.62 33.54 33.62
0.7992 0.8116 0.8013 0.8133 0.8097 0.8144

Flowers 27.23 28.38 28.25 28.49 28.43 28.63
0.8030 0.8307 0.8308 0.8332 0.8302 0.8355

Foreman 31.16 33.21 32.04 33.23 33.18 33.58
0.9026 0.9149 0.9095 0.9157 0.9145 0.9182

Lenna 31.68 33.01 32.64 33.08 33.02 33.26
0.8592 0.8694 0.8653 0.8709 0.8684 0.8727

Man 27.01 27.87 27.76 27.92 27.91 28.05
0.7500 0.7822 0.7751 0.7839 0.7810 0.7873

Monarch 29.43 30.95 30.71 31.09 31.12 31.58
0.9206 0.9283 0.9295 0.9298 0.9295 0.9327

Pepper 32.38 33.80 33.32 33.82 34.05 34.18
0.8687 0.8748 0.8660 0.8754 0.8759 0.8775

PPT3 23.71 24.94 24.98 25.03 25.21 25.03
0.8770 0.8893 0.8938 0.8898 0.8992 0.8955

Zebra 26.63 28.31 27.95 28.43 28.51 28.58
0.7937 0.8294 0.8250 0.8313 0.8303 0.8292

Ortalama 27.54 28.60 28.31 28.65 28.67 28.79
0.7742 0.8000 0.7957 0.8015 0.7998 0.8039
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Tablo 10. Set5 ve Set14 veri kiimesi lizerinde x2, X3 ve x4 biiyilitme faktorlerinde 6nerilen
yontemin literatlirdeki yaklagimlarla karsilastirilmasinin PSNR (dB) ve SSIM

sonugclari
Y Ontem . .
- Cift Kiibik .
v el e e o e (51 AR 1381 Z9%E | el
.. Degerleme
Kiimesi
%2 33.66 35.77 - 35.83 35.72 35.81
0.9300 0.9449 - 0.9458 0.9442 | 0.9453
Set5 3 30.39 31.84 31.42 31.92 31.90 32.04
0.8681 0.8846 | 0.8816 0.8857 0.8854 | 0.8882
«d 28.42 29.61 - 29.69 29.71 29.75
0.8102 0.8210 - 0.8228 0.8235 | 0.8262
%2 30.23 31.76 - 31.80 31.76 31.84
0.8689 0.8959 - 0.8971 0.8944 | 0.8967
Set14 %3 27.54 28.60 28.31 28.65 28.67 28.79
0.7742 0.8000 | 0.7957 0.8015 0.7998 | 0.8039
«d 26.00 26.81 - 26.85 26.90 26.99
0.7027 0.7202 - 0.7223 0.7218 | 0.7251

3.4. Yogun Atlamah Baglantih Konvoliisyonel Sinir Aglarina Dayah Tek
Gorintii Super Coziiniirliigii Yaklasimmin Analizi ve Elde Edilen Deneysel
Sonuclar

Deneyler ve algoritma performanslarinin karsilagtirmalari Set5, Setl4, Urban100,
B100 ve DIV2K validasyon veri kiimeleri iizerinde %2, x3 ve x4 biiylitme faktorlerinde
gerceklestirilmistir. Onerilen yogun atlamali baglantili konvoliisyonel sinir agmi egitmek
icin DIV2K veri kiimesi kullanilmigtir. Goriintiiler {izerinde rastgele dondiirme ve ¢evirme
ile birlikte veri artirimi1 uygulanmustir. Onerilen modelin performansini analiz etmek icin
sonuglar her bir veri kiimesi ve her bir biiyiitme faktorii icin ¢ift kiibik ara degerleme, Ayas
vd. [165], A+ [55], SRCNN [30], VDSR [105] ve DRCN [100] yaklasimlarin1 igeren ¢esitli
giincel siiper ¢Oziiniirlik yaklagimlariyla karsilagtirilmistir. Orijinal goriintii ile siiper
¢Oziiniirliklii goriintii arasindaki farki 6lgmek igin kalite metrigi olarak PSNR ve SSIM
metrikleri kullamlmustir. insan gorii sistemi parlaklik kanalina daha hassas oldugundan
goriintiiler YCbCr renk uzayina doniistiiriiliip sliper ¢0ziiniirliik sadece parlaklik kanalinda
(Y) gergeklestirilmistir. Bu sebeple deneysel sonucglarda elde edilen sonug¢ goriintiilerinde
Cb ve Cr kanallari ¢ift kiibik ara degerleme yontemiyle dogrudan istenen boyuta biiyiitiilmiis
ve gorsel sonuglar icin YCbCr kanalindan RGB kanalina doniisiim yapilmistir. Egitim

asamasinda kullanilacak olan DC goriintiilerin x2, X3 ve x4 biiylitme faktorleri i¢in ¢ift
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kiibik ara degerleme yontemiyle alt 6rneklenmis goriintiileri DIV2K veri kiimesi i¢erisinde
hazir olarak bulunmaktadir. Test siirecinde kullanilacak olan tim DC goriintiiler orijinal
goriintiilerden x2, x3 ve x4 biiyiitme faktorlerinde ¢ift kiibik ara degerleme yontemiyle alt

orneklenerek elde edilmistir.

Yogun atlamali baglantili konvoliisyonel sinir aglarina dayali tek goriintii siiper
¢Oziiniirliik yaklasiminin gesitli parametrelere bagli analizi ve elde edilen deneysel sonuglar
alt bagliklarda detaylandirilacaktir. Bunun i¢in 6ncelikle 6nerilen ag yapist icerisindeki blok
sayisinin, her bir bloktaki ardisik baglanmis konvoliisyon ve ReLU katman sayisinin,
transpoz konvoliisyon filtre sayisinin, kiiciik grup boyutunun, baglangic O6grenme
katsayisinin ve atlamali baglanti ile 6zellik birlestirmenin siiper ¢6ziiniirlilk performansina
etkisi incelenecektir. Yapilan analizlerde agin varsayilan parametreleri olarak blok sayisi 6,
blok i¢i katman sayis1 6, devir sayis1 100, baslangi¢ 6grenme katsayis1 10~%, kiiciik grup
boyutu 64, transpoze konvoliisyon filtre sayis1 256 segilmis olup analizler Set14 veri kiimesi
tizerinde %3 biiylitme faktoriinde gerceklestirilmistir. Analizlerin ardindan 6nerilen yaklasim

giincel yaklagimlarla karsilagtirilip sayisal ve gorsel sonuglar sunulacaktir.

3.4.1. Yogun Blok Sayisi ve Blok icerisindeki Katman Sayisimin EtKisi

Onerilen ag modeli 2 temel parametreye sahiptir: Blok sayis1 M ve her bir blokta
bulunan konvoliisyon katman sayist N dir. M ve N sayis1 agin derinligini kontrol etmek igin
kullanilmaktadir. Blok ve konvoliisyon katman sayisinin siiper ¢oziiniirlik performansina
etkisini incelemek igin blok sayisi ve konvoliisyon katman sayis1 5, 6 ve 7 segilerek Tablo

11 olusturulmustur.

Tablo 11. Blok sayis1 (M) ve konvoliisyon katman sayisinin (N) agin
performansina etkisi (PSNR (dB) ve zaman (saat))

M
N 5 6 7
5 29.8990 | 29.8964 | 29.9187
$:17.46 s:20.08 | s:22.36
6 29.8718 | 29.9506 X
§:22.19 | s:26.57
7 X X X
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Tablo 11 incelendiginde blok sayisinin ve konvoliisyon katman sayisinin siiper
¢oziinlirliik performansina etkisinin hangi yonde artip azalacagi hakkinda kesin bir yargiya
varilamamaktadir. Konvoliisyonel sinir aglarinin siiper ¢oziiniirliik problemine uygulandigi
literatiirdeki blok tabanli caligmalar da incelendiginde blok ve konvoliisyon katmani sayisina
bagli analiz yapilmayip sadece ag yapisinda kullanilacak olan &nerilen sayilarin verildigi
goriilmektedir [108-110]. Tablo 11°den ¢ikarilacak bir baska sonug ise blok ve konvoliisyon
sayisinin belli bir sayidan sonra artmasi agin karmasikligini artirmaktadir. Bu da asir1 uyma
problemini ortaya c¢ikarmaktadir. Asir1 uyma problemini ortadan kaldirmak igin veri
kiimesini artirmak ya da agin karmasikligini azaltmak gerekmektedir. Bu sonuglardan yola

cikarak bu ¢alismada M = 6 ve N = 6 olarak secilmistir.

3.4.2. Transpoze Konvoliisyon Filtre Sayisinin Etkisi

Calismada DC goriintiiyii hedeflenen YC goriintii ¢ikis boyutuna getirmek icin
kullanilan transpoze konvoliisyon filtre sayisinin siiper ¢oziiniirliikk performansina etkisini
incelemek igin filtre sayis1 32 ile 256 arasinda 2’nin kat1 olacak bi¢imde artirilmistir. Farkl
transpoze konvoliisyon filtre sayisina bagli olarak elde edilen ortalama PSNR degerleri Sekil

42°de verilmektedir.
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Sekil 42. Transpoze konvoliisyon filtre sayisinin agin performansina
etkisi (PSNR (dB) ve zaman (saat))
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Sekil 42 incelendiginde transpoze konvoliisyon filtre sayisinin artmasinin performansi
gelistirdigi goriilmektedir. Fakat filtre sayisinin artigina bagli olarak agin egitimi i¢in gegen
stire de artmaktadir. Basar1 ve zaman arasindaki 6diinlesme g6z 6niine alindiginda ¢alismada
transpoze konvoliisyon sayis1 256 secilmistir. Onerilen modelde farkli biiyiitme faktorleri
icin kullanilan transpoze konvoliisyon katmaninin filtre boyutlar1 da birbirinden farklidir.
x2, x3 ve x4 modellerinde kullanilan filtrelerin boyutlar1 sirasiyla 2 piksel atlamali 2x2, 3

piksel atlamali 3x3 ve 4 piksel atlamal1 4x4 olarak secilmektedir.

3.4.3. Kiiciik Grup Boyutunun Etkisi

Egitim veri kiimesinin milyonlarca Ornekten olustugu diisiiniildiigiinde tek bir
parametre giincellemesi yapmak i¢in tlim egitim veri kiimesi iizerinden kayip fonksiyonunun
hesaplanmasi ¢ok zaman almaktadir. Bu problemin ¢6ziimii, egitim veri kiimesindeki kii¢iik
gruplar iizerinden kayip fonksiyonunun hesaplanmasidir. Kii¢iik gruplarin boyutu genellikle
hesaplamanin yapilacagi mimarinin bellek gereksinimlerine gore ayarlanmaktadir. 2’nin
kat1 gibi bir degere ayarlamak GPU’nun bellek gereksinimine uyarak vektorize islemlerin

daha hizli ¢aligmasini saglamaktadir.

Caligmada kiiciik grup boyutunun siiper ¢6ziiniirliikkte goriintiiniin kalitesine etkisini
incelemek i¢in kiiglik grup sayisi 16 ile 128 arasinda 2’nin kati1 olacak sekilde artirilmustir.
Farkli kiicik grup sayisina bagl olarak elde edilen ortalama PSNR degerleri Sekil 43’te
verilmektedir.

Sekil 43’te goriildiigii tizere 6nerilen ag modeli i¢in kiigiik grup boyutunun 64 degerine
kadar artmas1 performansta artis saglarken egitimi de hizlandirmaktadir. Kiigiik grup boyutu
128 segildiginde ise basarida da bir diisiis yasanmaktadir. Bu sebeple calismada kiigiik grup
boyutu 64 segilmistir.
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Sekil 43. Kiigiik grup boyutunun agin performansina etkisi (PSNR (dB)
ve zaman (saat))

3.4.4. Baslangic Ogrenme Katsayisimin Etkisi

Calismada baslangic 6grenme katsayisinin siiper ¢oziiniirlikk performansina etkisini
incelemek igin 6grenme katsayist 1073, 10™* ve 1075 olarak degistirilmistir. Farkli

baslangi¢c 6grenme katsayisina bagli olarak kayip fonksiyonu ve RMSE degerinin degisim

grafigi Sekil 44°te gosterilmektedir.
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Sekil 44. Baslangi¢ 6grenme katsayisinin agin performansina etkisi a) Kayip fonksiyonu ve
b) RMSE

Sekil 44 incelendiginde baslangic dgrenme katsayismin 1073 baska bir deyisle

biiyiik se¢ilmesinin, agirliklarin degisim miktarinda sert giincellemeler yapildigindan dolay1
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salinimlara sebep oldugu goriilmektedir. 10™° gibi kiiciik bir deger segilmesi en uygun
noktaya ulasincaya kadar kiiclik adimlarla ilerlendiginden ¢ok giincelleme gerektirmektedir
ve bu da agin yakisama siiresini artirmaktadir. 10™* degeri ise 6nerilen ag modeli igin en
uygun deger olup kayip ve RMSE hatasinin kisa siirede azalmasina neden olmaktadir. Bu
sebeple ¢alismada baslangic 6grenme katsayis1 10™% secilmis ve her 30 devirden sonra

yartya diistiriilmiistiir.

3.4.5. Atlamah Baglanti ile Ozellik Birlestirmenin Etkisi

Sekil 20’de verilen 6nerilen yogun atlamali konvoliisyonel sinir ag1 mimarisinde ilk
Ozellik haritasinin biiyiitme katmanindan Once son Ozellik haritasi ile birlestirilmesinin,
baska bir deyisle atlamal1 baglanti kullaniminin, siiper ¢6ziiniirliik performansina etkisini
incelemek i¢in her bir blokta bulunan konvoliisyon katman sayis1 sabit tutularak blok sayis1

degistirilmis ve Slglimler yapilmistir.
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Sekil 45. Atlamali baglant1 kullaniminin agin performansina etkisi a) PSNR (dB) ve b)
zaman (Saat)

Atlamal1 baglantili ve atlamali baglantisiz ag modelinin PSNR ve zaman agisindan
analizi sirasiyla Sekil 45(a) ve (b)’de verilmektedir. Burada mavi dogru atlamali baglantili
ag kullanimim1 ve kirmizi dogru atlamali baglantisiz ag kullanimini gdstermektedir.
Beklenildigi iizere agin egitimi blok sayisi ile dogru orantili bir sekilde artmaktadir. Atlamali

baglantinin  kullanilip  kullanilmamasinin ~ zaman {izerinde Onemli bir etkisi

bulunmamaktadir. Buna karsin, atlamali baglantili a§ modeliyle performansta 6nemli artis
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elde edilmektedir. Bu sebeple, basar1 ve zaman arasindaki Odiinlesme ele alindiginda

atlamal1 baglanti igeren ag modeli segilerek {izerinde deneyler gergeklestirilmistir.

3.4.6. Deneysel Sonuclar ve Analizler

Onerilen yontemin verimlili§ini gdstermek icin ¢ift kiibik ara degerleme
fonksiyonuyla bozunmus DIV2K validasyon ve Urbanl00 test veri kiimelerindeki
goriintiilerin x4 biiylitme faktoriinde gergeklestirilen deneylerinde yapilan karsilastirmalara
ait gorsel sonuglar Sekil 46-48’de verilmektedir. Goriintiiler iizerinde bulunan sari
dikdortgen kutular biiyiitiilmis ilgi bolgelerini gostermektedir. Sekil 46 incelendiginde g¢ift
kiibik ara degerleme yonteminin DC goriintiide bulunan ¢izgilere keskinlik kazandiramadig1
goriilmektedir. Ayas vd. [165] nin 6nerdikleri seyrek temsiliyet tabanli yaklasimda keskinlik
biraz daha artarken tirtikli yapilar goze carpmaktadir. Bir diger 6grenme tabanli yaklagim
olan A+ [55] yontemiyle 6zellikle sol alt ve sag tist kdsede bulunan ¢izgilerin biraz daha
netlik kazandig1 gériilmektedir. Ik konvoliisyonel sinir aglari tabanli yaklasim olan SRCNN
[30] yontemiyle bulaniklik biraz daha azalirken tirtikli yapilar varligini korumaktadir.
VDSR [105] yaklagimu ile birlikte sayisal olarak PSNR ve SSIM degerlerinde fazla miktarda
lyilesme saglanirken kenarlar boyunca keskinligin artarak tirtikli bolgelerin kismen gézden
kayboldugu goriilmektedir. Onerilen yontem VDSR ydntemi ile karsilastirildiginda ise
VDSR yonteminde karsilasilan bulanik bolgelerde onerilen yaklagim ile ¢izgilerin ¢ok daha
belirgin oldugu goriilmektedir. Sayisal sonuclarda da VDSR yontemine kiyasla iistiin basari

elde edildigi goriilmektedir.

Sekil 47°de verilen Urban100 veri kiimesindeki ‘img039’ goriintiistiniin siiper
¢Oziiniirliik sonuglarinda ilgi bolgeleri incelendiginde benzer sonuglarla karsilagilmaktadir.
Onerilen ydntemle bina iizerindeki detaylarin daha ¢ok keskinlestigi gdze ¢arpmaktadir. Ilgi
bolgesinin sag alt kosesinde goriildiigii tizere bazi bolgelerde detaylarda tamamen keskinlik
saglanirken diger bolgelerde bulaniklik ve tirtikli yapilarin azaldigir goriilmektedir. Sekil
48°de verilen ‘0853’ gdriintiisliniin siiper ¢oziiniirliikk sonuglarinda da onerilen yaklagim ile

c¢izgi desenlerinde keskinligin arttig1 goriilmektedir.
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DC goriintii Cift Kiibik yas vd. gwm
(17.40 dB/0.6722) (18.02 dB/0.7138) (18.51 dB/0.7656
) — ——y

SRCNN
(18.96 dB/0.7985) (20.51 dB/0.8726) (22.26 dB/0.9162)  (PSNR/SSIM)

VDSR Onerilen yontem YC gorintii

'0828' (DIV2K)

Sekil 46. DIV2K veri kiimesinden ‘0828’ goriintiisiiniin x4 biiyilitme faktoriinde siiper
¢Oziintirliik sonuclari
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Sekil 47. Urban100 veri kiimesinden ‘img039° goriintiisiiniin x4 biiyiitme faktoriinde siiper

¢Oziiniirliik sonuglart

D( goriintii Cift Kiibik Ayas vd.
(32.67 dB/0.9225) (33.60 dB/0.9329) (34.52 dB/O 9415)

'6853‘ (DWK) . ¥ SRCNN VDSR Onerilen yontem YC goriintii
(34.52 dB/0.9401)  (35.17 dB/0.9463)  (35.62 dB/0.9487) (PSNR/SSIM)

Sekil 48. DIV2K veri kiimesinden ‘0853’ goriintiisiiniin x4 biiyiitme faktoriinde siiper
¢Oziiniirliik sonuclari
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Tablo 12 6nerilen yontemin Set5, Set14, B100, Urban100 ve DIV2K validasyon veri
kiimeleri tizerinde tiim biiylitme faktorlerinde PSNR ve SSIM metrikleri kullanilarak giincel
yaklasimlarla sayisal karsilastirmalarini gostermektedir. Tablo 12 incelendiginde Onerilen
yontemin tiim veri kiimeleri ve biiylitme faktorlerinde karsilastirilan yontemlere kiyasla daha

basarili sonug tirettigi sayisal degerlerden de goriilmektedir.

Tablo 12. Set5, Set14, B100, Urban100 ve DIV2K validasyon veri kiimesi tizerinde %2, x3
ve %4 biiylitme faktorlerinde Onerilen yontemin literatiirdeki yaklagimlarla
karsilastirilmasimin PSNR (dB) ve SSIM sonuglari

Y ontem o . vy -
£3 letAK“b‘k A\%as A+ | SRCNN | VDSR | DRCN | Onerilen
Veri 52| A | [55] [30] | [105] | [100] | Yontem
Kiimesi @ = | Degerleme | [165]
- 3366 | 3581 | 3654 | 36.66 | 3753 | 37.63 | 38.01
0.9300 | 0.9453 | 0.9544 | 0.9542 | 0.9587 | 0.9588 | 0.9609
Sets - 3039 | 32.04 | 3258 | 32.75 | 33.66 | 33.82 | 34.05
0.8681 | 0.8882 | 0.9088 | 0.9090 | 0.9213 | 0.9226 | 0.9238
) 28.42 | 29.75 | 3028 | 3048 | 31.35 | 3153 | 3168
0.8102 | 0.8262 | 0.8603 | 0.8628 | 0.8838 | 0.8854 | 0.8874
» 3023 | 31.84 | 3228 | 3242 | 33.03 | 33.04 | 3335
0.8689 | 0.8967 | 0.9056 | 0.9063 | 0.9124 | 0.9118 | 0.9145
Setld a 2754 | 28.79 | 2913 | 29.28 | 29.77 | 29.76 | 29.95
0.7742 | 0.8039 | 0.8188 | 0.8209 | 0.8314 | 0.8311 | 0.8348
» 26.00 | 26.99 | 2732 | 2749 | 28.01 | 28.02 | 2813
07027 | 0.7251 | 0.7491 | 0.7503 | 0.7674 | 0.7670 | 0.7711
- 2956 | 3082 | 3121 | 31.36 | 31.90 | 31.85 | 32.04
0.8431 | 0.8800 | 0.8863 | 0.8879 | 0.8960 | 0.8942 | 0.8983
5100 2 2721 | 2801 | 2829 | 2841 | 28.82 | 28.80 | 28.93
0.7385 | 0.7777 | 0.7835 | 0.7863 | 0.7976 | 0.7963 | 0.8004
) 2506 | 2657 | 2682 | 2690 | 27.29 | 27.23 | 27.37
0.6675 | 0.7015 | 0.7087 | 0.7101 | 0.7251 | 0.7233 | 0.7279
» 26.88 | 2842 | 2920 | 2950 | 30.76 | 30.75 | 31.13
0.8403 | 0.8785 | 0.8938 | 0.8946 | 0.9140 | 0.9133 | 0.9305
Urban1oo | x3 2446 | 2553 | 26.03 | 2624 | 27.14 | 2715 | 27.62
07349 | 0.7795 | 0.7973 | 0.7989 | 0.8279 | 0.8276 | 0.8400
) 2314 | 2396 | 2432 | 2452 | 2518 | 2514 | 2552
0.6577 | 0.6998 | 0.7183 | 0.7221 | 0.7524 | 0.7510 | 0.7653
” 31.01 | 3289 | 3305 | 3366 | _ ]
0.9393 0.9570 | 0.9581 | 0.9625
DIV2K [ 28.22 | 2950 | 2964 | 30.09 | ]
validasyon 0.8906 0.9116 | 0.9138 | 0.9208
) 26.66 ~ | 2770 | 2778 | 2817 | ]
0.8521 0.8736 | 0.8753 | 0.8841
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Onerilen yontemin performansii farkli bozunma modelinde de test etmek igin YC
goriintiiler, standart sapmasi g¢ekirdek genisligine esit olan 15 X 15 boyutlu bir Gauss
filtresiyle bulaniklagtirildiktan sonra Olgek faktoriiyle alt drneklenmistir ve elde edilen
goriintlilere giiriiltii seviyesine bagl olarak giiriiltii eklenerek Sekil 49°da verilen DC
goriintliler olugturulmustur.

Gergeklestirilen deneysel ¢alismada, Tablo 12°de verilen karsilagtirilan yaklagimlarin
bozunma modelleri farkli oldugundan sadece ¢ift kiibik ara degerleme yaklagimiyla
karsilastirma yapilmistir. Set5 test veri kiimesindeki goriintiilerin farkli bozunma
parametreleri kullanildiginda %3 biiyiitme faktoriinde gergeklestirilen deneylerinde yapilan
karsilastirmalara ait gorsel sonuglardan bir kismi Sekil 50°de verilmektedir. Sekil 50
incelendiginde ¢ift kiibik ara degerleme yOnteminin siiper ¢oziiniirliik sonucunun DC
goriintliniin bulanik ve giiriiltiilii olmas1 durumunda oldukga zayif kaldig1 ve giris goriintiisii
sadece bulanik oldugunda ise bulaniklik etkisinin azaltilamadigi goriilmektedir. Buna karsin
onerilen yaklasim ile bulaniklik etkisinin yok edildigi giiriiltiiniin ise kismen kaldirildigt

yapilan analizlerde belirlenmistir.

Sekil 49. Set5 veri kiimesinden ‘butterfly’ goriintiisiiniin x3 biiylitme faktoriinde farkli
bozunma parametrelerine bagli olusturulan DC Y kanali goriintiileri: (2) orijinal
YC goriintt, (b) Cekirdek genisligi (CG) = 1.0, Giiriiltii seviyesi (GS) = 0; (¢) CG
=1.0,GS =15; (d) ¢G=1.0,GS =50; (¢) CG= 2.6, GS = 0; () CG = 2.6, GS
= 15; (g) CG = 2.6, GS = 50.
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Sekil 50. Set5 veri kiimesinden ‘butterfly’ goriintiisiinin %3 biiyiitme
faktoriinde farkli bozunma parametrelerine bagl (a,b,c) ¢ift kiibik
ara degerleme yoOnteminin ve (d,e,f) Onerilen yaklasimin siiper
¢Oziiniirliik sonuglart; (a, d) CG = 1.0, GS = 15; (b, e) CG = 2.6,
GS = 0; (c,) CG = 2.6, GS = 50.

Tablo 13. Set5 veri kiimesi lizerinde %2, x3 ve x4 biiyiitme faktorlerinde Onerilen
yontemin farkli bozunma modelleri kullanildiginda elde edilen PSNR (dB)

sonuglari
Bozunma Parametreleri PSNR (dB) (x2/%3/x4)

Cek'ird.elf Alt i?rnek!eme Gurultu Cift Kiibik Ara Onerilen Yéntem
genisligi islemi seviyesi Degerleme

1.0 Cift Kiibik 0 31.10/29.38/27.90 34.05/32.10/30.12

1.0 Cift Kiibik 15 24.84/24.28/23.72 28.52/27.01/25.85

1.0 Cift Kiibik 50 16.23/16.13/16.05 24.21/23.39/22.45

2.6 Cift Kiibik 0 26.31/26.09/25.73 37.23/34.11/28.74

2.6 Cift Kiibik 15 22.96/22.82/22.67 26.30/25.86/25.04

2.6 Cift Kiibik 50 15.81/15.76/15.76 23.42/22.52/21.75

Tablo 13 6nerilen yontemin Set5 veri kiimesi tizerinde farkli bozunma parametreleri
kullanildiginda tiim biiyiitme faktorlerinde PSNR metrigi kullanarak ¢ift kiibik ara
degerleme yaklasimiyla sayisal karsilagtirmasini vermektedir. Tablo 13 incelendiginde
Onerilen yaklagimin tiim biiyiitme faktorlerinde hem bulaniklik hem giiriiltii etkisine karsi

cift kiibik ara degerleme yaklasimina nazaran daha basarili sonug verdigi anlasilmaktadir.
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Her iki bozunma etkeni ayr1 ayri ele alindiginda 6nerilen yaklagimin bulanikliga kars1 daha

dayanikli oldugu goriilmektedir.

3.5. Sézliik Ogrenmesi ve Seyrek Temsiliyete Dayah Pan Keskinlestirme
Yaklasiminin Analizi ve Elde Edilen Deneysel Sonuclar

Deneyler ve algoritma performanslarinin karsilastirmalart Quickbird ve IKONOS
uydusu i¢in ayr1 ayri iki farkli veri kiimesi iizerinde gerceklestirilmistir. Uydudan alinan
gorlintiilerde MS goriintiiniin boyutunun PAN goriintiiniin boyutuna orani 1/4 oldugundan
deneyler x4 biiyiitme faktdriinde yapilmistir. Onerilen modelin performansini analiz etmek
icin sonuglar her bir veri kiimesi i¢in x4 bilyilitme faktoriinde PCA [76], GS [77], Brovey
dontisimii [79], HPF [82], AWLP [83], BDSD [81], ATWT [84], MTF-GLP-CBD [85],
GSA [80] ve Li vd. [70] yaklasimlarini igeren gesitli giincel bilesen yerine koyma, ¢oklu
¢Oziiniirliik analizi ve seyrek goOsterim tabanli yaklasimlarla karsilagtirilmistir. Orijinal
goriintii ile siiper ¢oziintirliiklii goriintli arasindaki farki 6lgmek icin kalite metrigi olarak
CC, RMSE, SAM, ERGAS ve Q4 metrikleri kullanilmistir. Burada CC ve RMSE metrikleri
her bir bant i¢in ayr1 ayr1 hesaplanirken SAM, ERGAS ve Q4 metrikleri goriintiintin tiimii

icin hesaplanmaktadir.

Kullanici tanimli parametrelerin etkisini incelemek i¢in sozliikk 6grenmesi ve seyrek
temsiliyete dayali pan keskinlestirme yaklasiminin analizi ve elde edilen deneysel sonuglar
alt bagliklarda detaylandirilacaktir. Bunun igin ilk olarak parametrelerin pan keskinlestirme
performansina etkisi incelenecektir. Ardindan 6nerilen yaklasim Quickbird ve IKONOS veri
kiimelerinde ayr1 ayr1 giincel yaklagimlarla karsilastirilip sayisal ve gorsel sonuglarla birlikte

zaman karmasiklig1 karsilastirmalart sunulacaktir.

3.5.1. Kullanici Tanmimh Parametrelerin Etkisi

Bu boliimde, f parametresinin, sdzliikk boyutunun, iterative geri izdiisiirme adiminin,
doku tabanli sozlik kullannmmin ve Ornek azaltimi siirecinin pan keskinlestirme
performansina etkisi ERGAS, SAM ve Q4 metriklerine gore degerlendirilmistir. Temsili
deneyler Quickbird ve IKONOS uydularindan elde edilen bozunmus veri kiimelerinde

gergeklestirilmis ve orjinal MS goriintiiler kesin referans goriintiisii olarak kullanilmistir.
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fIk olarak DC MS goriinti ve YC PAN gériintiiniin etkisini dengeleyerek pan

keskinlestirilmis sonug goriintiisiiniin performansina katki saglayan 8 parametresinin etkisi

incelenmistir. Parametrenin degeri 0.1 ile 0.6 arasinda degistirilmistir. Parametrenin

degerlerine gore kalite metriklerinin hesaplanan degerleri Sekil 51’in alt sekillerinde

cizdirilmistir. Burada dikey eksen her bir kalite metriginin hesaplanan degerini gosterirken

yatay eksen parameter degerlerini vermektedir. ’‘QB’ ve *IK’ sembolleri sirastyla Quickbird

ve IKONOS veri kiimelerini gosterirken sayilar ise deney numarasini vermektedir. 1.6.2.

boliimiinde agiklandigr iizere daha biiylik Q4 ve daha kiigiik SAM ve ERGAS metrikleri

daha iyi pan keskinlestirme sonucunu gostermektedir. Sekil 51°den goriilecegi {izere

Onerilen yaklagim tiim deneyler i¢in 8 = 0.25 seg¢ildiginde en iyi performansi iiretmektedir.

Bu yiizden bu ¢alismada £ parametresi 0.25 olarak segilmistir.

2.6 5
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Sekil 51. Farkli  parametreleri ile 6nerilen yontemin (a) SAM, (b) ERGAS ve (¢) Q4
parametrelerine gore performans degerlendirmesi
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Parca ve sozlik boyutu, olusturulan YC goriintiiniin kalitesini ve hesaplama
karmagsikligint 6nemli bigimde etkilediginden dolayr diger 6nemli parametrelerdendir.
Gergeklestirilen deneylerde DC MS goriintli ve YC PAN goriintii orijinal MS goriintiilerden
olusturuldugundan ve MS goriintiiniin boyutunun PAN gorintiiniin boyutuna oram 1/4
oldugundan dolay1 en kii¢iik olusturulabilecek parga MS goriintii i¢in 2x2 ve PAN goriintii
icin 8x8’e karsilik gelmektedir. Yiiksek par¢a boyutunun se¢imi de sozlilk 0grenmesi
asamasinda kullanilacak olan 6zellik matrisinin boyutunu artiracagindan dolay1 parcga
boyutu dogrudan 8x8 secilmistir.

Farkli sozliik boyutlarina gore kalite metriklerinin hesaplanan degerleri Sekil 52’ nin
alt sekillerinde ¢izdirilmistir. Parga boyutu sabit iken s6zliik boyutu 1024 ile 8192 arasinda
2’nin kat1 olacak bigimde ¢esitlenmektedir. Biiyiik sozliik boyutlar kullanildiginda 6nerilen
yaklasimin daha iyi performans gosterdigi Sekil 52°den goriilmektedir. Fakat biiyiik
sozliikler yiiksek zaman karmasikligina sebep olmaktadir. Ayrica gergeklestirilen her bir
deneyde 4096 degerinden sonra performans ¢ok fazla artmadigindan dolay1 sozliikk boyutu
tiim deneyler i¢in 4096 segilmistir.

Ormnek azaltim1 siirecinin gergeklestirilmesi, 6zellik ¢ikariminda her bir spektral bant
icin parlaklik degerlerinin yerine doku bilgisinin kullanilmas1 ve son islem olarak iteratif
geri izdligiirme algoritmasinin kullanilmasi gibi yaklasimlarin birbirinden bagimsiz olarak
pan keskinlestirme performansina etkisini degerlendirmek i¢in her bir deneyde hesaplanan
kalite metriklerini temsil eden gubuk grafikleri Sekil 53, 54 ve 55’in alt sekillerinde
gosterilmektedir. Sekillerde yatay eksen deney tiiriinli gosterirken dikey eksen her bir kalite
metri8i i¢in hesaplanan degeri temsil etmektedir. Ayrica her dikey mavi ve kirmiz1 ¢ubuk
strasiyla ilgili adimin kullanilmamasini ve kullanilmasini temsil etmektedir. Sekil 53, 54 ve
55’ten goriildiigli iizere bu adimlarin kullanilmas1t pan keskinlestirmede daha 1y1
performansa neden olmaktadir. Fakat diger adimlarla karsilagtirildiginda 6rnek azaltimi

siirecinin pan keskinlestirme performansi lizerindeki etkisi ¢ok kiiciiktiir.
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Sekil 52. Farkli sézliik boyutlart ile onerilen yontemin (a) SAM, (b) ERGAS ve (c¢) Q4
parametrelerine gore performans degerlendirmesi

SAM
Q4
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Sekil 53. Iteratif geri izdiisiirme adiminin kullanilmasina bagli olarak &nerilen ydntemin (a)
SAM, (b) ERGAS ve (c) Q4 parametrelerine gore performans degerlendirmesi
(mavi: kullanilmamis, kirmizi: kullanilmais)
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Sekil 54. Doku tabanli s6zliik kullanilmasina bagli olarak onerilen yontemin (a) SAM, (b)
ERGAS ve (c) Q4 parametrelerine gore performans degerlendirmesi (mavi:
normal, kirmizi: doku tabanl s6zliik)
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Sekil 55. Ornek azaltimi uygulanmasina bagl olarak &nerilen ydntemin (a) SAM, (b)
ERGAS ve (c) Q4 parametrelerine gore performans degerlendirmesi (mavi:
orijinal, kirmiz1: 6rnek azaltilmis)

Q4
©

o

3.5.2. Quickbird Verisi ile Yapilan Deneyler

Onerilen ydntemin performansini test etmek icin iki farkli temsili Quickbird goriintiisii
kullanilmustir. Sekil 56(a) ve Sekil 57(a) 11.2-m ¢oziiniirliikteki DC MS goriintiileri ve Sekil
56(b) ve Sekil 57(b) 2.8-m ¢oziiniirliikteki PAN goriintiileri gostermektedir. Kesin referans
goriintlisii olarak kullanilan orjinal YC MS goriintiiler Sekil 56(c) ve Sekil 57(c)’de ve 11
farkli pan keskinlestirme yonteminin deneysel sonuglari ise Sekil 56(d)-56(n) ve Sekil 57(d)-
57 (n)’de gosterilmektedir. Goriintiiler tizerinde bulunan kirmizi ve mavi dikdortgen kutular,
yapilan karsilagtirmalara ait sonuglardaki farki daha iyi gorebilmek i¢in biiyiitiilmis ilgi
bolgelerini gostermektedir. Elde edilen pan keskinlestirme sonuglar1 kesin referans
goriintlisiiyle gorsel olarak karsilastirildiginda Sekil 56 ve Sekil 57°den su ¢ikarimlar
yapilabilmektedir: PCA ve GS yontemleri spektral bilgiyi korurken kenar bilgisini
bulaniklastirarak bazi uzamsal detaylar1 kaybetmektedir. Brovey doniisiimiiniin pan

keskinlestirme sonuglarinda kismen goriintii keskinlesirken bazi renk bozulmalar1 da
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meydana gelmektedir. Coklu ¢oziiniirliik analizi yontemleri olan HPF, AWLP, ATWT,
spektral bilgiyi korumalarina ragmen PCA ve GS yontemleri kadar olmasa da sonug
gorlntiilerinde yine bulaniklia neden olmaktadir. Ayrica MTF-GLP-CBD yonteminin
tirettigi sonug goriintiisiiniin asir1 keskinlestirilmis oldugu goriilmektedir. BDSD ve GSA
yontemleri Onerilen yonteme gore karsilastirilabilir performans gostermektedir. Fakat
ozellikle ilk deneyde uzamsal detaylar bulaniklasmis ve spektral bilgi kaybolmustur. Li vd.
[70] 6nerdikleri yontem Onerilen yaklasima benzer sonuglar iiretsede Onerilen yontemin
listiinliigii sayisal analizlerden ¢ikarilmaktadir. Onerilen yaklasim spektral bilgiyi korurken
bulaniklik etkisini azaltarak yiiksek kalitede uzamsal detayli goriintii saglamaktadir.
Deneylerde gorsel karsilastirma yapmak i¢in sonug goriintiilerinin sadece RGB kanallari
kullanilmuastir.

Sekil 56 ve Sekil 57°nin sayisal degerlendirme sonuglari sirasiyla Tablo 14 ve 15°te
verilmektedir. CC ve RMSE metrigi her bir bant i¢in ayr1 ayr1 hesaplandigindan bu
satirlardaki sonuglar sirasiyla R, G, B ve NIR bant ile ortalama degeri vermektedir ve her bir
kalite metrigi igin en iyi sonuglar koyu yazilmistir. Onerilen yaklasrm CC ve RMSE
metriginde NIR bant disinda en iyi sonuglar1 vermektedir. Tablo 14’de verilen SAM ve
ERGAS metrikleri dikkate alindiginda en 1yi sonuglar 6nerilen yaklasimla elde edilmistir.
Ayrica Onerilen yaklagim Tablo 15°teki diger metriklere gore en 1yi ikinci ve ligiincii sonucu

vermektedir.



137

YC PAN giiriintii GSA Livd.[70] Onerilen yontem

Sekil 56. Kaynak Quickbird goriintiileri (kiy1 boyu) ve pan keskinlestirme sonuglari

DC MS goriintii AWLP BDSD ATWT MTF-GLP-CBD

) L lhl

YC PAN goriintii Li vd.[70] Onerilen yontem

Sekil 57. Kaynak Quickbird goriintiileri (otoyol) ve pan keskinlestirme sonuglari
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Tablo 14. Quickbird 1 veri kiimesi ile gergeklestirilen temsili deneylerin sayisal
degerlendirme sonuglari

MTF- Livd. | Onerilen
PCA GS Brovey | HPF | AWLP | BDSD | ATWT (CBEIE)- GSA [70] | Yontem
0.8016 | 0.9196 | 0.9247 | 0.8922 | 0.9187 | 0.9061 | 0.8884 | 0.8497 | 0.9038 | 0.9310 | 0.9400
0.7966 | 0.9367 | 0.8621 | 0.9112 | 0.9020 | 0.9197 | 0.9093 | 0.8877 | 0.9093 | 0.9450 | 0.9512
8 0.8090 | 0.9219 | 0.6013 | 0.8886 | 0.8966 | 0.9042 | 0.8853 | 0.8615 | 0.9078 | 0.9273 | 0.9461
0.8905 | 0.9529 | 0.9425 | 0.9634 | 0.9619 | 0.9812 | 0.9650 | 0.9567 | 0.9822 | 0.9578 | 0.9649
0.8244 | 0.9328 | 0.8327 | 0.9139 | 0.9198 | 0.9278 | 0.9120 | 0.8889 | 0.9258 | 0.9403 | 0.9506
3.0836 | 2.1736 | 2.2050 | 2.4137 | 2.0555 | 2.3094 | 2.4951 | 3.2315 | 2.2006 | 1.9864 | 1.7569
W 2.9812 | 1.9316 | 2.5960 | 2.1076 | 2.3493 | 2.0219 | 2.1730 | 2.6892 | 2.0490 | 1.7214 | 1.5188
g 1.4181 | 0.9959 | 2.0034 | 1.1530 | 1.1107 | 1.0857 | 1.1905 | 1.4434 | 1.0079 | 0.9143 | 0.7784
= 6.8165 | 4.6058 | 5.0267 | 4.1152 | 5.0345 | 3.1920 | 4.1790 | 5.6162 | 3.7298 | 4.0113 | 3.9449
3.5749 | 2.4267 | 2.9578 | 2.4474 | 2.6375 | 2.1523 | 2.5094 | 3.2451 | 2.2468 | 2.1584 | 1.9998
<§E 46815 | 2.9127 | 3.3028 | 2.5546 | 2.4209 | 2.3831 | 2.5981 | 3.0382 | 2.4955 | 2.3812 | 2.3217
%
é 2.9660 | 2.0282 | 2.3282 | 2.0412 | 2.1459 | 1.8127 | 2.0946 | 2.7316 | 1.8666 | 1.9527 | 1.6837
]
6 0.8961 | 0.9497 | 0.9281 | 0.9513 | 0.9441 | 0.9658 | 0.9510 | 0.9261 | 0.9635 | 0.9542 | 0.9596

3.5.3. IKONOS Verisi ile Yapilan Deneyler

IKONOS uydusundan alinan goriintiilerde 6nerilen yontemin performansini test etmek
i¢in iki farkli temsili goriintii kullanilmistir. 16-m ¢oziintirliikteki DC MS goriintiiler ve 4-
m ¢Oziiniirliikteki PAN goriintiiler Sekil 58 ve Sekil 59’un ilk iki alt seklinde
gosterilmektedir. Kesin referans goriintiisii olarak kullanilan orjinal YC MS goriintiiler Sekil
58(c) ve Sekil 59(c)’de ve 11 farkli pan keskinlestirme yonteminin deneysel sonuclari ise
Sekil 58(d)- 58(n) ve Sekil 59(d)-59(n)’de verilmektedir. Pan keskinlestirilmis goriintiiler
kesin referans goriintiisiiyle gorsel olarak karsilastirildiginda deneysel yontemlerin basarili
bir sekilde MS goriintiiyii keskinlestirdigi gézlemlenmektedir. Quickbird deneyinde oldugu
gibi Brovey doniisiimiiniin sonuglarinda kiigiik renk bozulmalart meydana gelmektedir.
Renk bozulmalarinin derecesinin ¢ok gli¢lii olmamasinin sebebi ise kaynak MS goriintiideki
karmasik olmayan renk bilgisidir. Yani renk gegisleri diger deneylere nazaran daha

yumusaktir. Ayrica sonug¢ goriintiilerinde o6zellikle ikinci deneyde bazi bdlgelerde asiri
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Tablo 15. Quickbird 2 veri kiimesi ile gergeklestirilen temsili deneylerin sayisal
degerlendirme sonuglari

MTF- Livd. | Onerilen
PCA GS Brovey | HPF | AWLP | BDSD | ATWT | GLP- GSA [70] | Yéntem
CBD
0.8846 | 0.8924 | 0.9028 | 0.8766 | 0.8998 | 0.8896 | 0.8719 | 0.8272 | 0.8992 | 0.9067 | 0.9206
0.8977 | 0.9097 | 0.7985 | 0.8983 | 0.8899 | 0.9034 | 0.8960 | 0.8684 | 0.9152 | 0.9208 | 0.9311
8 0.8734 | 0.8879 | 0.4650 | 0.8674 | 0.8708 | 0.8811 | 0.8623 | 0.8248 | 0.8936 | 0.8910 | 0.9140
0.9618 | 0.9557 | 0.9245 | 0.9413 | 0.9531 | 0.9771 | 0.9459 | 0.9491 | 0.9881 | 0.9501 | 0.9519
0.9044 | 0.9114 | 0.7727 | 0.8959 | 0.9034 | 0.9128 | 0.8940 | 0.8674 | 0.9240 | 0.9172 | 0.9294
1.8980 | 1.8979 | 1.8509 | 2.0259 | 1.7910 | 2.1054 | 2.0999 | 2.7251 | 1.7978 | 1.7115 | 1.5944
W 1.6081 | 1.6021 | 2.1994 | 1.6482 | 1.8186 | 1.6898 | 1.7014 | 2.1214 | 1.5051 | 1.4554 | 1.3334
g 0.7906 | 0.7687 | 1.8501 | 0.8352 | 0.8269 | 0.8322 | 0.8648 | 1.0617 | 0.7310 | 0.7210 | 0.6608
= 3.9664 | 3.7825 | 4.9162 | 4.2437 | 4.3317 | 2.9343 | 4.1826 | 5.5401 | 2.8694 | 3.9512 | 3.8423
2.0658 | 2.0128 | 2.7042 | 2.1883 | 2.1921 | 1.8904 | 2.2122 | 2.8621 | 1.7258 | 1.9598 | 1.8577
% 25231 | 2.6480 | 3.5760 | 2.7194 | 2.4415 | 2.2870 | 2.7435 | 3.2256 | 2.1293 | 2.5223 | 2.4172
%)
é 1.7902 | 1.7505 | 2.1782 | 1.9060 | 1.8549 | 1.7047 | 1.9313 | 2.5160 | 1.5253 | 1.6872 | 1.6105
w
6 0.9346 | 0.9410 | 0.8964 | 0.9329 | 0.9391 | 0.9596 | 0.9365 | 0.9114 | 0.9668 | 0.9427 | 0.9446

keskinlik iiretmektedir. PCA ve GS yontemleri spektral bilgiye korumasina ragmen sonug
gorlntiiler1 bulanikliktan kaynakli keskin gozikmemektedir. HPF, AWLP ve ATWT
yontemleri spektral bilgiyi 1yl korumaktadir; fakat kesin referans goriintiisiiyle
karsilagtirildiginda bazi bolgelerde bulaniklik mevcuttur. MTF-GLP-CBD yontemi ise asir1
keskinlikten kaynakli giiriiltii etkisini artirmaktadir. Sekil 58(n) ve 59(n) 6nerilen yaklasimin
spektral bilgiyi korudugunu ve asir1 keskinlik probleminin listesinden gelerek yiiksek kaliteli
uzamsal detay sagladigini gostermektedir. Benzer sonuglar diger ii¢ deneyde de, BDSD,
GSA ve Li vd. [70], elde edilmistir. Fakat onerilen yontemin verimliligi sayisal sonuglarla

dogrulanmistir.
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ATWT MTF-GLP-CBD

YC PAN goriintii Livd.[70] Onerilen yontem

Sekil 58. Kaynak IKONOS goriintiileri (nehir) ve pan keskinlestirme sonuglari

Tablo 16 ve 17, sirasiyla Sekil 58 ve 59°da verilen gorsel sonuglarin sayisal
degerlendirmelerini gostermektedir. CC ve RMSE metrikleri 6nerilen yaklasimin Tablo 16
ve 17°de NIR bant disinda en yiiksek degere sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica, birinci
deneyde de SAM ve ERGAS olgiitleri dikkate alindiginda tiim deneysel yaklagimlardan daha
iyi sonug verdigi ve Q4 metrigi icin {iciincii en iyi sonucu verdigi goriilmektedir. Ikinci
IKONOS deneyinde ise Onerilen yaklasim SAM metrigine gore en iyi ikinci sonucu
vermektedir. Q4 metriginin degerleri incelendiginde Tablo 16°da BDSD yontemi ve Tablo
17°de GSA yontemi en iyi sonuglari iretmektedir. Bunun sebebi ise daha ¢ok goriintiiniin
tamaminin kalitesini kotii etkilerken asir1 keskin sonuglara sebep olan asir1 keskinlik

problemidir. Bu sonug diger metriklerden de goriilebilir.
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Eﬂi

Livd.[70] Onerilen yontem

MTF-GLP-CBD

YC PAN goriintii

Sekil 59. Kaynak IKONOS goriintiileri (dag) ve pan keskinlestirme sonuglari

Q4 metrigi igin tatmin edici olmayan sonuglarin ikinci sebebi ise orijinal kesin referans
goriintiistiniin zay1f doku bilgisine sahip olmasidir. Sonug olarak, diger yaklagimlar en iyi
Q4 metrigi degerini iiretmelerine ragmen her iki deneyde en iyi CC, RMSE, ERGAS
degerleri ve bunun yaninda ilk deneyde en iyi SAM degeri gorsel sonuglarla birlikte dnerilen

yaklagimin iistiinliiglinii ortaya koymaktadir.

3.5.4. Zaman Karmasikhgi

Seyrek temsiliyete dayali pan keskinlestirmede oOnerilen yaklasimin zaman
karmasikligin1 degerlendirmek icin yaklasimlarin kaynak kodlar1 mevcut olmadigindan
sayisal karsilastirma deneyleri yapilamamistir. Fakat [68], [70] ve [99] galismalarindan
sunulan algoritma akislarindan su ¢ikarimlar yapilabilir: Seyrek temsiliyet tabanli pan
keskinlestirmede baslica {i¢ alt adim bulunmaktadir. Bunlar goriintii bozunum modelinin

kurulmasi, sézlilk 6grenmesi ve YC goriintii olusturmadir. Goriintii bozunum modelinin
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Tablo 16. IKONOS 1 veri kiimesi ile gergeklestirilen temsili deneylerin sayisal
degerlendirme sonuglari

MTF- Livd. | Onerilen
PCA GS Brovey | HPF | AWLP | BDSD | ATWT | GLP- GSA [70] | Yéntem
CBD
0.8740 | 0.9141 | 0.9195 | 0.8929 | 0.9120 | 0.9148 | 0.8928 | 0.8821 | 0.9109 | 0.9167 | 0.9198
0.8715 | 0.9246 | 0.9075 | 0.9069 | 0.9182 | 0.9231 | 0.9072 | 0.8974 | 0.9171 | 0.9224 | 0.9247
8 0.8542 | 0.9222 | 0.8137 | 0.8973 | 0.9153 | 0.9226 | 0.8950 | 0.8924 | 0.9080 | 0.9285 | 0.9321
0.9164 | 0.9704 | 0.9677 | 0.9664 | 0.9357 | 0.9829 | 0.9670 | 0.9633 | 0.9839 | 0.9722 | 0.9685
0.8790 | 0.9328 | 0.9021 | 0.9159 | 0.9203 | 0.9359 | 0.9155 | 0.9088 | 0.9300 | 0.9350 | 0.9363
2.7682 | 2.3924 | 2.3834 | 2.6142 | 2.3416 | 2.4373 | 2.6439 | 2.8738 | 2.3496 | 2.3021 | 2.2347
W 2.7403 | 2.2354 | 2.4507 | 2.3925 | 2.2398 | 2.2764 | 2.4158 | 2.6525 | 2.2279 | 2.2156 | 2.1271
g 2.0451 | 1.5268 | 2.2773 | 1.7729 | 1.5952 | 1.5913 | 1.8108 | 1.8805 | 1.6369 | 1.4958 | 1.4161
&= 9.0227 | 5.4431 | 5.7708 | 5.8928 | 10.728 | 4.2901 | 5.9998 | 6.7519 | 4.5931 | 5.4573 | 5.6233
4.1441 | 2.8994 | 3.2206 | 3.1681 | 4.2262 | 2.6488 | 3.2176 | 3.5397 | 2.7019 | 2.8677 | 2.8503
<§E 2.9276 | 2.0555 | 2.4597 | 2.1845 | 2.8992 | 2.0473 | 2.2280 | 2.2653 | 2.0313 | 1.9513 | 1.8910
)
g 2.3735 | 1.8240 | 2.0020 | 1.9973 | 2.2633 | 1.7927 | 2.0247 | 2.2076 | 1.7731 | 1.7850 | 1.7448
i
6 0.9177 | 0.9612 | 0.9556 | 0.9577 | 0.9125 | 0.9736 | 0.9576 | 0.9502 | 0.9730 | 0.9524 | 0.9632

olusturulmasinda DC MS goriintii ile PAN goriintli, YC MS goriintlinlin sirasiyla alt
orneklenmesi ve spektral bantlarin dogrusal kombinasyonlar1 olarak modellendiginden bu
alt adim Onerilen caligmada dahil olmak {izere tiim caligmalarda birbirine benzerdir.
Dolayisiyla, seyrek temsiliyete dayali yaklagimlarin en ¢ok zaman alan adimi sozliik
Ogrenmesi ve YC goriintii olusturma siirecidir.

[70] ¢alismasinda sunulan yaklasim 6grenme tabanli olmadigindan sozliik 6grenmesi
adiminda olusturulacak olan sozlikk icin ¢ok fazla sayida rastgele Orneklenmis parca
gerekmektedir. Sozlik 10000 ham goriintii pargasi kullanilarak olusturulmustur; bu da
biiyiik bir sozliige ve yiiksek hesaplamaya sebep olmaktadir. [68] ¢alismasinda DC ve YC
goriintii goriintii ¢iftlerinin her birinin tiim ham goriintii pargalar1 s6zliik 6grenmesi adiminda
kullanilmaktadir. Ayrica, tim egitim gorlinti ¢iftleri ayr1 ayr1 egitilip ardindan
birlestirilmektedir. Caligmada 20 egitim goriintii ¢iftinin kullanildig1 ve sozliik boyutunun

1000 olarak secildigi belirtilmektedir. Bu yiizden, sozlilk 6grenmesi siirecinde boyutlar
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Tablo 17. IKONOS 2 veri kiimesi ile gergeklestirilen temsili deneylerin sayisal
degerlendirme sonuglari

MTF- Livd. | Onerilen
PCA GS Brovey | HPF | AWLP | BDSD | ATWT | GLP- GSA [70] Yéntem
CBD
0.9092 | 0.8915 | 0.9178 | 0.8774 | 0.9133 | 0.9051 | 0.8778 | 0.8447 | 0.8962 | 0.9024 | 0.9256
0.9220 | 0.9103 | 0.9091 | 0.9012 | 0.9201 | 0.9203 | 0.9022 | 0.8747 | 0.9147 | 0.9246 | 0.9346
8 0.9106 | 0.8891 | 0.7210 | 0.8652 | 0.8940 | 0.9019 | 0.8651 | 0.8284 | 0.8946 | 0.9101 | 0.9287
0.9441 | 0.9523 | 0.9531 | 0.9455 | 0.9468 | 0.9750 | 0.9466 | 0.9542 | 0.9781 | 0.9480 | 0.9345
0.9215 | 0.9108 | 0.8753 | 0.8973 | 0.9186 | 0.9256 | 0.8979 | 0.8755 | 0.9209 | 0.9213 | 0.9309
2.3610 | 2.5757 | 2.3370 | 2.8308 | 2.2977 | 2.5645 | 2.8564 | 3.4745 | 2.5924 | 2.2514 | 2.1298
W 2.1508 | 2.3137 | 2.3426 | 2.4927 | 2.1967 | 2.3159 | 2.5123 | 3.0868 | 2.3429 | 2.1067 | 1.9537
g 1.2893 | 1.4305 | 2.2480 | 1.6445 | 1.4219 | 1.4447 | 1.6615 | 2.0255 | 1.4257 | 1.3743 | 1.1516
= 6.6440 | 5.7953 | 5.8608 | 5.7841 | 8.1618 | 4.1377 | 5.7334 | 6.0175 | 3.7655 | 6.0446 | 6.3784
3.1113 | 3.0288 | 3.1971 | 3.1880 | 3.5195 | 2.6157 | 3.1909 | 3.6511 | 2.5316 | 2.9443 | 2.9034
% 1.8774 | 2.3855 | 25777 | 2.4422 | 2.2564 | 1.9296 | 2.4451 | 2.2538 | 1.9977 | 2.0110 | 1.8921
%)
é 1.9463 | 2.0237 | 2.0718 | 2.1921 | 2.0653 | 1.9346 | 2.2061 | 2.6407 | 1.9326 | 1.9054 | 1.7850
w
6 0.9173 | 0.9335 | 0.9283 | 0.9352 | 0.9187 | 0.9619 | 0.9375 | 0.9320 | 0.9657 | 0.9304 | 0.9278

641000 olan 20 farkli s6zliik olusturulmaktadir. Tim goriintii parcalari sézliikk 6grenmesi
stirecinde kullanildigindan ve bir¢ok s6zliik olusturuldugundan dolay1 ¢alismada Onerilen
yaklasim zaman karmasikligi bakimindan dezavantaja sahiptir. [99] ¢alismasinda DC MS,
PAN ve YC MS goriintiilerden olusan ti¢ farkli sézliik olusturulmaktadir. Ayrica ¢alismada
64x64 boyutlu bir MS goriintli i¢in bilesen yerine koyma ve coklu ¢oziintirliik analizi
yaklasimlarinin kosum zamanlar1 yaklagik 1 sn. iken 6nerilen yaklasimla pan keskinlestirme
stirecinin yaklasik 15 dakika siirdiigli belirtilmektedir. [68], [70] ve [99] calismalariyla
karsilastirildiginda bu tez calismasinda boyutu 256x4096 olan tek bir MS sozlik
olusturularak sozliik sayisi azaltilmis ve sozliikk 6grenmesi ile YC goriintii olusturma
stiregleri hizlandirilmistir. Ayrica, 128%128 boyutlu bir MS goriintii i¢in bir par¢anin YC
parcasinin olusturulmast 4 GB bellege sahip Intel Core 17-4500 CPU olan bir bilgisayarda
Onerilen yontem ile yaklasik 0.008 sn. siirerken [70] ¢alismasinda yaklasik 100 sn. siirmekte

oldugu tespit edilmistir.
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3.6. Derin Konvoliisyonel Sinir Aglarina Dayalh Mikroskobik Goriintii Siiper
Coziiniirliigii Yaklasiminin Analizi ve Elde Edilen Deneysel Sonuclar

Deneyler ve algoritma performanslarinin kargilagtirmalart mamic_57551 ve
mamic_57552 veri kiimeleri tizerinde X2 ve x4 biiyiitme faktorlerinde gergeklestirilmistir.
Onerilen modelin performansini analiz etmek igin sonuglar her bir veri kiimesi ve her bir
bliylitme faktorii i¢in ¢ift kiibik ara degerleme yontemiyle karsilastirilmistir. Orijinal goriinti
ile siiper ¢oziliniirliikli goriintii arasindaki farki 6lgmek i¢in kalite metrigi olarak PSNR ve
SSIM metrikleri kullanilmustir. Insan gorii sistemi parlaklik kanalina daha hassas
oldugundan goriintiiler YCbCr renk uzayina doniistiiriiliip siiper ¢oziintirliikk sadece parlaklik
kanalinda (Y) gerceklestirilmistir. Bu sebeple deneysel sonuglarda elde edilen sonug
goriintiilerinde Cb ve Cr kanallar ¢ift kiibik ara degerleme yontemiyle dogrudan istenen
boyuta biiylitiilmiis ve gorsel sonuglar icin YCbCr kanalindan RGB kanalina doniisiim
yapilmistir. Egitim veri kiimesi 12 piksel atlamali 48x48 alt goriintiilerin ¢ikarilmasiyla
artirlmigtir. Boylece her bir biiyiitme faktorii icin 16000°den fazla goriintii cifti elde

edilmistir.

Bu tez ¢alismasinin ana katkilari olan ¢oklu 6l¢ekler i¢in tek model kullanma 6zelligi
ile renk degisimine kars1 dayanikli olma 6zelligi ve elde edilen deneysel sonuglar alt
basliklarda detaylandirilacaktir. Bu amagla her bir katki i¢in onerilen yaklasimin sayisal ve

gorsel sonuclar1 sunulduktan sonra zaman karmasikligi da verilecektir.

3.6.1. Coklu Olgekler i¢in Tek Model

Derin CNN caligmalarinin bircogu belirli bir biiyiitme faktériinde YC goriintii
olusturmak i¢in ayn1 biiyiitme faktoriinde egitilmis ag kullanmaktadir. Benzer sekilde, derin
ogrenmeye dayali mikroskobik goriintii siiper ¢oziiniirliigii i¢in 6nerilen ilk ve tek ¢alismada
da [142], tek bir biiylitme faktoriinde; x2.5, egitilmis bir model ayni biiyiitme faktoriinde
YC mikroskobik goriintii olusturmak i¢in kullanilmistir. Bu tez calismasinda ise farkli ag
modelleri olusturmak i¢in farkli biiyiitme faktorleri kullanilmis ve tek modelin ¢oklu 6lgek
ozelligini gdstermek icin deneyler gerceklestirilmistir. Ozetle, tek dlgekli ve coklu dlgekli

modeller su sekilde aciklanabilir:
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e Tek ol¢ekli model: Her bir bliylitme faktorii i¢in farkli bir ag egitilmektedir. Bu da
agin tanimlanmasi ve optimize edilmesi i¢in daha ¢ok parametre gereksinimiyle

sonu¢lanmaktadir. Bu yiizden, daha ¢ok bellek harcamakta ve zaman almaktadir.

e Coklu 6lcekli model: Her bir biiyiitme faktorii icin olusturulmus egitim veri kiimeleri
birlestirilerek bliyilik bir veri kiimesi olusturulmakta ve ag bu veri kiimesiyle
egitilmektedir. Bu yiizden, tiim biiyiitme faktoriinde parametreler paylasilmaktadir.

Agin egitimi, saklanmasi ve getirilmesi i¢in ekonomik bir yoldur.

Mikroskobik goriintii siiper ¢oziintirliigii icin gerceklestirilen deneylerde iki biiyiitme
faktorii (x2,x4) incelenmistir. Tek 6l¢ekli model i¢in ilk olarak ag tek bir biiyiitme faktorii
ile egitilmis ve aynm biliylitme faktorii ile test edilmistir. Ayrica ayn1 egitilmis agin farkli bir
biiylitme faktoriiyle test edilmesi de gerceklestirilmistir. Coklu dlgekli model i¢in ise ag %2
ve x4 biiylitme faktoriinden olusan egitim veri kiimesi ile birlikte egitilerek her bir biiylitme
faktoriinde ayr1 ayri test edilmistir.

Deneysel sonuglar Tablo 18’de 6zetlenmistir. Tablolarda verilen koyu metinler test
6lceginin egitim boyunca kullanildigini géstermektedir ve her bir hiicredeki iist satir PSNR

sonuclarini gosterirken alt satir SSIM sonuglarini vermektedir.

Tablo 18. MaMic veri kiimeleri igin ¢ift kiibik interpolasyon ile tek 6lgekli ve ¢oklu 6lgekli
modellerde derin CNN sonugclarinin ortalama PSNR (dB) ve SSIM degerleri

Egitim
. Biiyiitme ift Kiibik Ara o . Coklu
Veritabani fal}glérii ¢ Sellie Tek Olgekli Olcekli
X2 x4 x2,4
X2 26.2849 27.4025 24.9003 27.2336
Veri Kiimesi 1 0.8024 0.8376 0.6918 0.8294
(mamic_57551) “d 21.9487 22.5964 22.8977 22.9829
3 0.5602 0.5910 0.5622 0.5707
[ > 29.0063 29.7153 29.2688 29.6277
Veri Kiimesi 2 0.8250 0.8529 0.8230 0.8491
(mamic_57552) 4 25.8648 26.5085 27.0794 27.1281
0.7024 0.7380 0.7496 0.7526

Tek oOlcekli modeller YC goriintii egitimde kullanilan biiylitme faktoriinde
olusturuldugunda basarili performans gostermektedirler. Bir bagka deyisle ayni biiyiitme

faktoriiyle egitilip ayn1 biiylitme faktdriinde test edildiginde basarili sonu¢ vermektedir.
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Diger taraftan egitimde kullanilan biiyiitme faktdriinden farkli bir biiylitme faktoriinde test
yapildiginda basar1 diismektedir. Farkli biiyiitme faktorlerinde tek Olgekli modelin
basarisinin diismesine ragmen yine de ¢ift kiibik ara degerleme yonteminden daha basarili
sonuglar verdigi goriilmektedir. Tablo 18 incelendiginde Veri Kiimesi 1 i¢in X2 test biiyiitme
faktoriinde, x2 biiylitme faktorii ile egitilmis model tarafindan elde edilen PSNR degeri
27.4025 dB iken x4 biiyiitme faktorii ile egitilmis model 24.9003 dB degerini vermektedir.
Benzer sekilde ag x4 test biiylitme faktoriinde, x4 biiyiitme faktorii ile egitilmis agda
22.8977 dB ve x2 biiyiitme faktorii ile egitilmis agda 22.5964 dB PSNR degeri
tiretmektedir. Ayn1 ag Veri Kiimesi 2 i¢inde Veri Kiimesi 1 kullanilarak elde edilen
sonuclara benzer sonuglar vermektedir.

Diger bir deneyde ayni ag ¢oklu biiyiitme faktorlerinde (x2,%4) egitilmistir. Coklu
olgekli modelde her bir biiylitme faktori igin elde edilen PSNR sonuglari tek 6lgekli model
ile karsilagtirildiginda Veri Kiimesi 1 i¢in x2 biiyiitme faktoriinde 27.2336 dB ye karsin
27.4025 dB degeri, x4 biiyiitme faktoriinde 22.9829 dB ye karsin 22.8977 dB ve Veri
Kiimesi 2 igin x2 biiyiitme faktoriinde 29.6277 dB ye karsin 29.7153 dB degeri, x4
biiyiitme faktoriinde 27.1281 dB ye karsin 27.0794 dB degeri elde edilmektedir. Bu
sonuglardan da anlasildig: iizere Onerilen yaklasim YC goriintii olusturma siirecinin egitim
siiresince kullanilan herhangi bir biiylitme faktoriinde gerceklestirildigi c¢oklu oSlgekli
modellerde de basarili sonuglar tiretmektedir. Bunun yaninda, 6nerilen ¢oklu 6l¢ekli modelin
biiyiik biiylitme faktorlerinde tekli 6lgekli modelin performansini gectigide goriilmektedir.
Bir bagka deyigle Veri Kiimesi 1 ve Veri Kiimesi 2 i¢in (%2,%X4) biiyiitme faktorlerinde
egitilmis model sirasiyla 22.9829 dB ve 27.1281 dB PSNR degeri iiretirken x4 biiyiitme
faktoriinde egitilmis ag sirasiyla 22.8977 dB ve 27.0794 dB PSNR degeri iiretmektedir.
SSIM degerleri de PSNR degerleri ile iliskili sonuglar iiretmektedir.

DC goriintiiler ve olusturulan YC goriintiiler Sekil 60-63’te verilmektedir. DC giris
goriintiileri oldukca bozuk olmasina ragmen Onerilen yaklasim ile goriintiilerdeki yapilarin
kenarlarinin  keskinlestigi goriilmektedir. Sonug¢ goriintiiler1 incelendiginde Onerilen
yaklasimin kenar bolgelerine biraz bulaniklik kattig1 da goriilmektedir. Bunun sebebi olarak
ise erigime agik olan veritabanindaki goriintiilerin .jpg dosya formatinda sikistirilmis olarak
kaydedilmesi ve goriintiilerin kalitesinin sinirlt olmasi diisliniilmektedir. Ayrica, yliksek
kaliteli goriintiiler kullanildiginda siiper ¢oOziinilirlik sonucunun daha da iyilesecegi

diistinilmektedir.
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Sekil 60. Tek 6l¢ekli model kullanilarak Veri Kiimesi 1 test kiimesinden bir goriintiinlin x2
biliylitme faktorii ile egitilip %2 biiyiitme faktorii ile test edilmesinin siiper
¢oziinlrlik sonuglari; (a) 20x giris goriintiisiine karsilik gelen derin CNN ¢ikis
goriintiisi, (b,e) DC giris goriintlisiiniin blyiitilmis ilgi bolgeleri (20x%), (c,f) cift
kiibik ara degerleme sonucunun biiyiitiilmiis ilgi bolgeleri (PSNR: 24.9961 dB,

SSIM: 0.7844), (d,g) derin CNN sonucunun biiyiitiilmiis ilgi bélgeleri (PSNR:
26.7010 dB, SSIM: 0.8380)
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Sekil 61. Tek 6l¢ekli model kullanilarak Veri Kiimesi 2 test kiimesinden bir goriintiiniin x4
biiylitme faktorii ile egitilip x4 biiyiitme faktorii ile test edilmesinin siiper
¢Oziiniirliik sonuglart; (a) 10x giris goriintiisiine karsilik gelen derin CNN ¢ikis
goriintiist, (b,e) DC giris goriintiisiiniin biyltilmis ilgi bolgeleri (10x), (c,f) cift
kiibik ara degerleme sonucunun biiyiitiilmiis ilgi bolgeleri (PSNR: 28.4036 dB,

SSIM: 0.7967), (d,g) derin CNN sonucunun biiyiitiilmiis ilgi bolgeleri PSNR:
29.7667 dB, SSIM: 0.8406)
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Sekil 62. Coklu 6lcekli model kullanilarak Veri Kiimesi 1 test kiimesinden bir goriintiiniin
x2,4 biiyiitme faktorii ile egitilip %2 bliylitme faktorii ile test edilmesinin siiper
¢Oziiniirliik sonuglart; (a) 20x giris goriintiisiine karsilik gelen derin CNN ¢ikis
goriintiisil, (b,e) DC giris goriintiisiiniin biiyiitiilmiis ilgi bolgeleri (20x), (c,f) ¢ift
kiibik ara degerleme sonucunun biiyiitiilmiis ilgi bolgeleri (PSNR: 28.2829 dB,
SSIM: 0.8494), (d,g) derin CNN sonucunun biiyiitiilmiis ilgi bolgeleri (PSNR:
29.7518 dB, SSIM: 0.8856)
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Sekil 63. Coklu 6lcekli model kullanilarak Veri Kiimesi 2 test kiimesinden bir goriintiiniin
x2,4 biiylitme faktorii ile egitilip x4 biiyiitme faktori ile test edilmesinin siiper
¢Oziiniirliik sonuglart; (a) 10x giris goriintiisiine karsilik gelen derin CNN ¢ikis
goriintiisi, (b,e) DC giris goriintiisiiniin bliytitiilmiis ilgi bolgeleri (10x), (c,f) cift
kiibik ara degerleme sonucunun biiyiitiilmiis ilgi bolgeleri (PSNR: 23.5932 dB,
SSIM: 0.6053), (d,g) derin CNN sonucunun biiyiitiilmiis ilgi bolgeleri (PSNR:
25.3092 dB, SSIM: 0.6846)

3.6.2. Renk Degisimine Kars1 Dayamkhihk

Mikroskobik goriintilemede boyama prosediirii, mikroskop altinda gdzlemlenen

yapinin bazi pargalariin rengini degistirirken ilgili yapilarin daha iy1 goriintiilenmesini
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saglamaktadir. Bir¢ok ¢esit mikroskobik boya bulunmakta ve mikroskobik goriintiilemede
kullanilmaktadir.

Coklu olgekler i¢in tek model deneyinde, kendi veri kiimesi igerisinde ayni boya ile
boyanan ornekleri igeren iki farkli veri kiimesi tizerinde deneyler gergeklestirilmis ve DC
goriintiilerden Onerilen yaklasim ile birlikte yiiksek kalitede mikroskobik goriintiiler elde
edilmistir. Bu boliimde ise [142] ¢alismasinda farkli boya ya da dokulardan kaynakli
meydana gelen renk degisiminin ([142] numarali ¢alismada Sekil 4) tistesinden gelmek ve
Onerilen yaklasimin renk degisimine karsi dayanikliligini gostermek i¢in deneyler
gerceklestirilmistir. Bunun i¢in gergeklestirilen deneylerde onerilen derin CNN modeli ilk
olarak mamic_57552 pembe boyali yayma 6rneginden alinan goriintiilerle olusturulan Veri
Kiimesi 2 ile egitilmis ve mamic_57551 mavi boyali yayma 6rneginden alinan goriintiilerle
olusturulan Veri Kiimesi 1 ile test edilmistir. Ardindan egitim ve test veri kiimeleri tam tersi
olacak bi¢cimde degistirilmistir. Coklu 6l¢ekler i¢in tek model deneyinde oldugu gibi farkli
ag modellerini olusturmak i¢in farkli biiyiitme faktorleri incelenmis ve ortalama PSNR ve
SSIM degerleri Tablo 19°da verilmistir. Tablo 18 ile karsilastirildiginda iki senaryo iizerinde
gerceklestirilen deneylerin benzer sonuglar iirettigi goriilmektedir. Ayrica beklenilmedigi
izere x2 biiylitme faktdriinde Veri Kiimesi 2 i¢in ayn1 veri kiimesinin egitim ve test igin
kullanildiginda elde edilen sonuglardan daha iyi sonuglar elde edilmistir. Baska bir deyisle,
x2 test biiylitme faktoriinde %2, x4 ve x2,4 biiylitme faktoriiyle egitim yapilmis aglar
kullanildiginda farkli boyali veri kiimesinin kullanildig1 Tablo 19°da sirasiyla 29.7987 dB,
29.3364 dB ve 29.7259 dB PSNR degeri elde edilirken ayni boyali veri kiimesinin
kullanildigi Tablo 18’de 29.7153 dB, 29.2688 dB ve 29.6277 dB PSNR degeri elde
edilmistir. SSIM degerleri de PSNR degerleri ile iligkili sonuglar iiretmektedir.

Sekil 64 ve Sekil 65’te renk degisimine karsi dayanikliligin gorsel sonuglar
verilmistir. Sekil 64(a) ve Sekil 65(a) ayn1 veri kiimesi ile egitim ve test yapilmis derin CNN
agin super ¢Oziiniirliik sonucunu verirken Sekil 64(b) ve Sekil 65(b) egitim ve test i¢in farkl
veri kiimelerinin kullanildigi derin CNN modelinin sonuglarmi gostermektedir. DC
gorlintiiniin, (a) alt seklinin, (b) alt seklinin ve original YC goriintiiniin biiyiitiilmiis ilgi
bolgeleri ise (¢)-(f) alt sekillerinde verilmektedir. Gorsel sonuglara bakildiginda farkli doku
ya da boya Orneklerinde bile onerilen yaklasimin daha kaliteli goriintiiler elde etmek icin
herhangi bir renk bozulmasi olmadan mikroskobik goriintillere uygulanabilirligi

gorilmektedir.
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Tablo 19. MaMic veri kiimeleri i¢in ¢ift kiibik interpolasyon ile tek 6lgekli ve ¢oklu 6lgekli
modellerde veri kiimesi 1 ile egitilmis agin veri kiimesi 2 test goriintiilerine ya da
tam tersi uygulanmasinin derin CNN sonuglarinin ortalama PSNR (dB) ve SSIM

degerleri
Egitim

Biiylitme | Cift Kiibik Ara -- . Coklu
Veritabani fal}gclt')rii Degerleme L8 S0ls 7 Olgekli

X2 x4 x2,4
X2 26.2849 27.1187 24.5133 26.9979

Veri Kiimesi 1 0.8024 0.8222 0.6727 0.8140
(mamic_57551) ) 21.9487 22.5871 22.7730 22.8824
3 0.5602 0.5793 0.5525 0.5628
~ 2 29.0063 29.7987 29.3364 29.7259

Veri Kiimesi 2 0.8250 0.8555 0.8218 0.8509
(mamic_57552) ) 25.8648 26.4082 26.9736 27.0459
0.7024 0.7358 0.7454 0.7500

Sekil 64. Renk degisimine karst dayaniklilik modelinin siiper ¢oziiniirliik sonuglari; (a) Veri
Kiimesi 1 goriintiileri ile egitilmis agin %2 biiyiitme faktoriinde Veri Kiimesi 1
goriintlisliyle test edilmesinin siliper ¢Oziiniirliik sonucu, (b) Veri Kiimesi 2
goriintiileri ile egitilmis agin x2 biiyiitme faktoriinde Veri Kiimesi 1 goriintiisiiyle
test edilmesinin siiper ¢oziiniirlilk sonucu, (¢) DC giris goriintiisiiniin biiyiitiilmiis
ilgi bolgesi (20x), (d) (a)’da verilen siiper ¢oziiniirliik sonucunun biiytitilmiis ilgi
bolgesi (PSNR: 26.0249 dB, SSIM: 0.8288), (e) (b)’de verilen siiper ¢oziiniirlik
sonucunun biiyiitilmis ilgi bolgesi (PSNR: 25.9976 dB, SSIM: 0.8186), (f)
orijinal YC goriintiiniin biiyiitilmis ilgi bolgesi
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Sekil 65. Renk degisimine karst dayaniklilik modelinin siiper ¢6ziiniirliik sonuglari; (a) Veri
Kiimesi 2 goriintiileri ile egitilmis agin %2 biiylitme faktdriinde Veri Kiimesi 2
goriintiisiyle test edilmesinin siiper ¢Oziiniirliik sonucu, (b) Veri Kiimesi 1
goriintiileri ile egitilmis agin x2 biiylitme faktoriinde Veri Kiimesi 2 goriintiisiiyle
test edilmesinin siiper ¢oziiniirliikk sonucu, (¢) DC giris goriintlisliniin biiytlitilmiis
ilgi bolgesi (20%), (d) (a)’da verilen siiper ¢oziinlirliik sonucunun biiyiitiilmis ilgi
bolgesi (PSNR: 29.7103 dB, SSIM: 0.8516), (e) (b)’de verilen siiper ¢oziiniirlik
sonucunun biiyiitilmiis ilgi bolgesi (PSNR: 30.9416 dB, SSIM: 0.8795), (f)
orijinal YC goriintiiniin biiyiitiilmis ilgi bolgesi

3.6.3. Zaman Karmasikhig:

Gergek zamanli uygulamalar igin diisiik karmasiklik ve yiiksek dogruluk her zaman
istenmektedir. Ayrica, bu tiir uygulamalar igin egitim bir kez gergeklestirileceginden test
stiresi daha Onemli olmaktadir. Bu yiizden Onerilen yaklasimin zaman karmasiklig
yoniinden verimliligini gdstermek icin bir deney gerceklestirilmistir. Onerilen yaklagim ile
karsilagtirilan yontemin ortalama kosum zamanlar: Tablo 20’de verilmektedir. Algoritmalar
MATLAB 2018b ortaminda 8 GB RAM ile 3.6 GHz islemciye sahip 64-bitlik Linux
bilgisayarda kosturulmustur. Tablo 20 incelendiginde 6nerilen yaklagimin makul hesaplama
karmasikligina sahip oldugu ve ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanilabilecegi

goriilmektedir.
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Tablo 20. Farkli veri kiimelerinde siiper ¢6ziiniirlilk yontemlerinin test edilmesi i¢in
sn cinsinden gegen siire

. Biiyiitme | Cift Kiibik Ara Onerilen

Ve Faktorii Degerleme Yontem
Veri Kiimesi 1 X2 0.05 0.24
(mamic_57551) x4 0.05 0.23
Veri Kiimesi 2 X2 0.04 0.24
(mamic_57552) x4 0.05 0.25




4. SONUCLAR

Tez ¢aligmalar1 kapsaminda, 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirliikte goriintli olusturma
amaciyla yeni yaklasimlar gelistirilmis, literatiirdeki ortak veri kiimeleri iizerinde egitimler
yapilmis ve Onerilen yaklagimlarin ortak test veri kiimelerine uygulanmasi ile gesitli sayisal
ve gorsel sonuglar elde edilmistir. Ayrica, sliper ¢oziiniirliigiin gergcek goriintiiler {izerinde
basarisin1 incelemek icin uydudan alman MS goriintiller ile mikroskoptan alinan
mikroskobik goriintiilerin de c¢oziiniirligli artirilarak sayisal ve gorsel sonuglarla
performanslar1 6l¢iilmiistiir. Bu boliimde, ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglar 6zet
bicimde siralanacaktir.

- Sentetik goriintiiler lizerinde siiper ¢oziiniirlikkte gorintii olusturma igin DC
goriintlilerden 6zellik ¢ikariminda Dalgacik doniisiimiinii kullanan ¢aligsma literatiirdeki ara
degerleme tabanli teknikler icerisinde en cok tercih edilen ¢ift kiibik ara degerleme ve
dalgacik ara degerleme yontemine gore daha yiiksek PSNR ve SSIM degeri vermektedir.
Ayrica sozliiklerin 6grenilmesinden dnce boyut azaltimi gergeklestirilmesi sonucu islem
zamaninda da iyilestirmeye gidilmistir.

- DC goriintillerden 06zellik ¢ikarilmasi amaciyla Gabor dalgaciklar1 ydntemi
onerilmistir. Bu yontemin kullanilmasiyla goriintiilerdeki yiiksek frekans bilgisi iceren
kenar, kose ve sinir bolgeleri daha iyi korunmustur. Ayrica sozliiklerin 6grenilmesinden
once boyut azaltimi gergeklestirilmesi sonucu islem zamaninda da iyilestirmeye gidilmistir.
Gabor 6zellik tanimlayicisi ve seyrek temsiliyet parametrelerinin etkisi incelenerek en uygun
parametreler belirlenmistir. Onerilen seyrek gosterim tabanli yaklasimin ortak test veri
kiimelerinde literatiirdeki 6grenme ve seyrek gosterim tabanli ¢aligmalarla [31, 58, 59, 136]
karsilastirilmast yontemin bagarisini ortaya koymustur.

-Konvoliisyonel sinir aglarma dayali siiper ¢oziiniirlik yaklagimlarinin detayli bir
analizi yapilarak elde edilen bilgilerden yararlanilarak yogun atlamali baglantilar igeren yeni
bir ag yapisi siiper ¢oziiniirliik probleminin ¢dziimii igin Onerilmistir. Onerilen ag
yapisindaki blok sayisinin, her bir blok sayisi igerisindeki katman sayisinin, transpoze
konvoliisyon filtre sayisinin, kiigiik grup boyutunun, baslangic 6grenme katsayisinin ve
atlamal1 baglanti ile 6zellik birlestirmenin siiper ¢oziiniirliik performansina ayr1 ayri etkileri
sayisal olarak incelenmistir. Yapilan analizlerden yararlanilarak 6nerilen modelin ortak test

veri kiimelerinde literatiirdeki seyrek gosterim ve konvoliisyonel sinir aglarina dayali
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caligmalarla [Ayas vd. [165], 30, 55, 100, 105] karsilastirilmasinda da {istiin sonuglar elde
edilmistir.

- Siiper ¢oziinilirlik uygulanacak gdoriintiiniin uzaktan algilama goriintiisii olmasi
durumu da g¢alisma kapsaminda degerlendirilmistir. Literatiirdeki yaklasimlardan farkli
olarak goriintii parcalarint dogrudan kullanarak sozliikk olusturmak yerine sozligiin
Ogrenildigi bir yaklasim Onerilmistir. S6zliikk 6grenmesinde algoritmanin hizini gelistirmek
icin gerekli olan islem zamanini azaltmak igin rastgele 6rnekleme yapilmasinin yaninda
goriintii parcalarindan doku bilgisinin ¢ikarilarak kullanilmasinin basariy1 arttirdigi yapilan
analizler sonucunda goriilmistiir. Bunun yaninda varyans hesabina dayali bir yaklagim
onerilerek sadece ayirt edici 6zelliklerin kullanilmasi ve YC goriintii olugturma siirecinde
karsilagilan bulanikligin etkisini azaltmak ig¢in iteratif geri izdiislirme algoritmasinin
kullanilmasinin basariyr artirdigt yapilan testlerle belirlenmistir. Literatiirdeki seyrek
temsiliyete dayali pan keskinlestirme yaklasimlarmin [68, 70, 99] algoritma akiglarindan
faydalanilarak onerilen yaklagimin zaman karmasikliginin da diger yontemlere kiyasla daha
diisiik oldugu sonucuna varilmistir. Onerilen yaklasim literatiirde siklikla kullanilan birgok
coklu ¢oziiniirliik analizi ve bilesen yerine koyma yontemleriyle kiyaslandigindan literatiirde
en ¢ok karsilagtirmanin yapildigi ve basarili performans gosteren ilk ¢alisma olma 6zelligini
tasimaktadir.

-Stiper ¢oziinlirliik uygulanacak goriintiiniin mikroskobik goriintiiler olmas1 durumu
da bir diger uygulama alani olarak ¢alisma kapsaminda degerlendirilmistir. Calismada artik
O0grenme kavramina dayali derin bir ag yapis1 Onerilmistir. Literatiirdeki mevcut tek
calismadan [142] farkli olarak deneysel sonuglar birden fazla biiyiitme faktoriinde alinarak
basarili sonuglar elde edilmistir. Onerilen ag yapismin ¢oklu 6lgekler igin tek model
olusturma 6zelligi ile parametre sayisinin artmastyla birlikte agin saklanmasi ve getirilmesi
maliyeti diigiiriilmiistiir. Bunun yaninda her bir biiyiitme faktorii i¢in agin yeniden egitilmesi
gereksinimi de ortadan kaldirilmistir. Deneysel sonuclardan coklu 6lgekli modelin tek
Olcekli modele yakin sonuglar iirettigi goriilmiistiir. Farkli doku ve boya tiirlerinde tek bir ag
modelinin kullanilmasiyla siiper ¢oziiniirliikkte olusturulan goriintiide renk bozulmasinin

meydana gelmedigi goriilmiistiir.



5. ONERILER VE TARTISMA

Stiper ¢Oziiniirliikte gorlintii olusturma tizerine yapilan ¢aligmalarda sentetik
goriintiiler lizerinde yiiksek basar1 oranlari elde edildiginden dolay: literatiirde son yillarda
ogrenme tabanli siiper ¢dziiniirliik iizerine yapilan ¢alismalar artmistir. Ogrenme tabanli tek
gorilintii siiper ¢oziinlirligli alaninda seyrek temsiliyet ve konvoliisyonel sinir aglar1 tabanl
yaklasimlar iizerinde ise Ozellikle sirasiyla 2010 ve 2015 yillarindan itibaren birgok
aragtirma yapilmistir. Konvoliisyonel sinir aglarinin siiper ¢oziiniirlilk probleminin ¢éziimii
icin Onerilmesi basari oranini artirdifindan dolay1 siiper ¢oziiniirliik iizerine calisacak
arastirmacilarin bu alana yonelmesi ¢alismalarin niteligini artiracaktir.

Seyrek temsiliyet tabanli sliper ¢oziiniirliik yaklagimlarinin  performansi
konvoliisyonel sinir aglar1 tabanli yaklagimlarin performansindan oldukca geri kaldigindan
dolay1 son yillarda seyrek temsiliyet tabanli ¢alismalara ¢ok fazla ilgi duyulmamaktadir.
Seyrek temsiliyet tabanli ¢alismalarin performansinin artirilmasi i¢in farkli 6zellik ¢ikarma
algoritmalar1 kullanilabilir. Bunun yani sira egitim veri kiimesindeki tiim goriintiilerden
ortak bir sozliik olusturmak yerine farkli doku tiirlerine gore birden fazla sozliik olusturup
ya da egitim goriintii pargalarini kiimeleme algoritmalariyla birden fazla kiimeye ay1rip yine
birden fazla s6zliik olusturarak basarinin artirilabilecegi diisiiniilmektedir.

Konvoliisyonel —sinir aglar1  tabanli  yaklasgimlar bastan wuca 0grenme
gerceklestirdiginden dolay1 sliper ¢oziintirliikte goriintii olusturmada herhangi bir 6zellik
cikarma asamasina ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bu nedenle siiper ¢oziintirliikte olusturulan
goriintiiniin kalitesi tamamen olusturulan ag mimarisine baglh olarak degismektedir. Bunun
icin farkli ag mimarileri olusturularak siiper ¢oziiniirliik kalitesinin iyilestirilebilecegini
diistinmekteyiz. Bunun yanisira, olugturulan ag modelinin performansi ¢ogunlukla segilecek
olan parametrelere bagli oldugundan ve konvoliisyonel sinir aglarinda hiperparametre sayisi
oldukca fazla oldugundan konvoliisyonel sinir aglarinin siiper ¢oziiniirlilk problemlerine
uygulanmasinda detayl1 bir parametre analizi yapilabilir.

Literatiirdeki mevcut caligmalarda genellikle DC goriintii x2, x3 ve x4 dlgek
faktorlerinde biiyiitiilmektedir ve biiylik o6lgek faktorlerinde siliper ¢oziintirliik kalitesi
diismektedir. Gercek diinyada her zaman daha yiiksek ¢Ozilniirliige sahip goriinti
istendiginden dolay1 arastirmacilarin yiliksek 6lgek faktorlerinde performans diisiisiine sebep

olmayan ¢aligmalara yonelmesi yapilacak ¢aligmalarin yararliligini artiracaktir.
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Konvoliisyonel sinir aglarinin egitilmesi igin biiylik veri kiimelerine ihtiyag
duyulmakta ve biiyiik veri kiimelerinin kullanilmas1 da agin egitimi igin gecen siireyi
artirmaktadir. Mevcut ¢alismalarda belirli bir 6l¢ek faktoriiyle siiper ¢oziintirliikte goriintii
olusturulurken ilgili 6l¢ek faktoriinde egitilmis ag parametreleri kullanilmaktadir ve agin
egitiminde kullanilan Olgek faktoriinden farkli bir 6lgek faktorii kullanildiginda stiper
¢Oziiniirliik performansi diigsmektedir. Arastirmacilarin farkli 6l¢ek faktorlerinde egitim ve
test yapildiginda performansta ¢ok fazla diisiise sebep olmayan ag mimarileri olusturmaya
yonelmesi ¢alismalarin niteligini artiracaktir.

Mikroskobik goriintii sliper ¢oziinlirliigii stiper ¢ozliniirliik uygulamalari igerisinde
olduk¢a yeni bir alandir. Bunun yani sira DC goriintiilerin YC goriintiilerden bozunma
modellerine bagli kalinip iiretilmemesi bir diger deyisle goriintiilerin dogrudan mikroskobun
farkli objektifleri altinda alinmasi bu alanin 6nemini ve gercek diinyaya uygulanabilirligini
ortaya koymaktadir. Bu alanin literatiirde ¢ok yeni olmasindan dolay1 yeni olusturulacak ag
mimarileri ile siiper ¢ozlinlirlitkte goriintii kalitesi artirilabilir.

Pan keskinlestirme alaninda konvoliisyonel sinir aglar1 tabanli yaklasimlarin
uygulanmasi literatiirde olduk¢a yeni oldugundan dolayr yeni ag mimarileri ile pan

keskinlestirilmis goriintii kalitesi artirilabilir.
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7. EKLER

Ek 1. Matris Formunda Gerceklestirilen Temel Matematiksel Islemler

A. Sozliiksel Temsiliyet

Sozliiksel temsiliyet bir goriintiiniin satirlarini bir digerine ekleyerek uzun bir kolon
vektorii olusturmaktir. 3x3 boyutlu 6rnek bir matrisin 9%1 boyutlu bir vektdr olarak

sozliiksel bicimde yeniden yazilmas1 asagida verilmektedir.

1
4
8
1 4 8] |5
1=[5 2 3]—» 2 (E.1)
7 8 31 |3
7
8
3

B. Goriintii Olusum Operatorleri

i.  Alt Ornekleme Operatorii

(E.2) esitliginde verilen D alt 6rnekleme matrisi 4x4 boyutlu bir goriintiiden her iki

pikselde bir piksel 6rnekleyerek 2x2 boyutlu bir goriintii olugturmaktadir.

1000 00O O0OOOO0OOTOOTOTU OOWO
0 01 000 O0OO0OO0OOTOTOOTUOTG OO
b= 0O 000O0OOOOT11O0O0TO0OO0OTO0OTGO0ODO (E2)
0O 0000 O0OOOOOT1UO0O0OTGO0OTG OO
ii.  Egrilik Operatorii

(E.3) esitliginde verilen F egrilik matrisi goriintiiniin her bir pikselini bir piksel sola

kaydirmaktadir.
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Bulanikhik Operatorii

Gaussian bulaniklik operatdrii i¢in bulaniklik matrisi

3x3 boyutunda b

(E.4) esitligi ile ifade edilmektedir.
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C. Cift Kiibik Ara Degerleme

Cift kiibik ara degerleme yontemi, YC bir 1zgara iizerinde kayip bir pikseli tahmin

etmek icin 4x4 piksel komguluk kullanmaktadir. Pikselin degerine karar vermek i¢in 4 piksel
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tizerinde polinomial gegis kullandigindan olusturulan YC goriintiiler daha yiiksek kalitede
ve puriizstizdiir. (E.5) esitligi kiibik ara degerleme siirekli zaman konvoliisyon ¢ekirdegini
vermektedir. Ara degerleme bir goriintiiniin satir ve siitunlarina ayr1 ayr1 uygulandiginda ¢ift

kiibik ara degerleme elde edilmektedir.

§|s|3—§|s|2+1 0<|s|<1
uls) =4 —Z|sP+2Isl? —4lsl+2 1< |s| <2 (E.5)
0 2 < |s|

D. Kronecker Carpim

mxn boyutlu bir A matrisi ve pxq boyutlu bir B matrisi (E.6) esitligindeki gibi

verilsin.
a1 Az - Qan [bll by, - blq]
a a e Ay b b .. b

T R - e ] €)
Am1  Am2 e Qmn bpl bpz bpq

&® sembolii ile ifade edilen A ve B matrislerinin Kronecker tensor ¢arpimi, B

matrisinin A matrisinin her bir elemani ile ¢arpimi ile elde edilen biiyiik bir matristir.

AQB =
[ a11b11 a11b12 a11b1q alnbll alnblz alnblq 1

a11b21 allbzz allbzq alnb21 alanZ alanq

allbpl allbpz ’ allbpq alnbpl alnbpz ' alnbpq

ET7)

am1b11 am1b12 amlblq amnb11 amnblz amnblq

amiba1  Amabaz v @mabzg VU Qmnbzi Qmnbzz v Qmabag
_amlbpl amlbpz amlbpq amnbpl amnbpz amnbpq_
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E. Pan Keskinlestirme Goriintii Olusum Modelinde Kullanilan Matrisler

ifadeler
M, = (1/16)-18><8 ® (1T X (szz ® 1T)) (E.8)
r_ 10 1111000 0
b ®17 = 1[1111]‘[00001111] (E9)
111100
' ® (U ®1M =[1 1 1 1] o9
0O 0 0001 1 1 1 (ElO)
:[11110000 ...11110000] '
00001111 00001111
1 T T
E-18><8®1 Q (Ix2, ® 17)
1 0 0 0 0 0 0 O
01000000
00100000
=iooo10000[1111 0000]
1610 0 0 0 1 0 0 ollo 0o 0 o 1111
00 0O0OT1TUO0O0 (E.11)
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0w, 00 .. 000 w, 00 0 0 00 0 (E12)
000 0 ..000UO0T OT O . 00 .. .. 00 w
F. Feature-Sign Search Algoritmasi
min,f(x) = |¥ — Da||*> + yllall; (E.13)

y’nin sabit oldugu (E.13)’te verilen optimizasyon probleminin ¢éziimi igin

kullanilan Feature-Sign Search algoritmasinin akist Algoritma Ek 1 ile 6zetlenmektedir.
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Algoritma sifirdan farkli katsayilarin ve karsilik gelen isaretlerin aktif kiimesini tutmakta ve
en uygun aktif kiime ve katsay1 isaretlerini aramaktadir. Algoritma feature-sign adimlarinin
serisinde ilerlemektedir; yani her bir adimda aktif kiime ve isaretler i¢in giincel bir tahmin
verilir ve @,,qp,; analitik ¢oziimii hesaplanarak giincel ¢ziim ile @,¢y; arasinda etkin ayrik
dogru arama kullanilarak isaretler, aktif kiime ve ¢ozliim giincellenir. Her bir adim f(x)
kayip fonksiyonunu azaltmakta ve tiim algoritma her zaman en uygun ¢oziime

yakinsamaktadir.

Algoritma Ek 1. Feature-Sign Search Algoritmasi

Giris: Ozellik matrisi Y, D sozliigii, seyrek diizenlestirme parametresi A

1. Baslangi¢ degerlerine atama: a = 0,0 =0ve aktif kime = { }
(6; € {—1,0,1},sign(a;) esitligini ifade etmektedir)

ally-Da]|?

2. ’nin sifir katsayilarindan i = argmax | indisi se¢
i

L

Yerel olarak amag fonksiyonunu gelistiriyorsa ;’yi, i’yi aktif kiimeye ekleyerek

etkinlestir:
|a||y;£a||2 > yise 0; := —1, aktif kiime = {i}Uaktifkiime (E.14)
_ 2
|a||ya :.a“ < —yise §; = —1, aktif kiime = {{}Uaktifkiime (E.15)

3. Feature-sign adimu:
D, sadece aktif kiimeye karsilik gelen kolonlar1 iceren D matrisinin alt matrisi olsun

a ve 0, aktif kiimeye karsilik gelen a ve 6’nn alt vektorleri olsun

Sinirlandirilmamis QP sonucunu veren analitik ¢6ziimii hesapla (mjn”Y — ﬁd”z +
a
y0'a)
~ N T2 A
dyeni = (DTD) "(DTY —y8/2) (E.16)
@’den @y¢p;’ye kapali dogru boliimii iizerinde ayrik dogru aramayi gergeklestir:
dyeni degerindeki ve herhangi bir katsaymin igareti degistirdigi tiim noktalarda
amag fonksiyon degerini kontrol et
a degerini ve a’daki karsilik gelen girisleri en kiigiik amag fonksiyon degerini
veren noktaya giincelle

a’nin sifir katsayilarini aktif kiimeden kaldir ve 6 := sign(x) gilincelle

4. En uygunluk kosulunu kontrol et:
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(a) Sifirdan farkli katsayilar i¢in en uygunluk kosulu:

_ 2
|a||y Dall?| ysign(a;) = 0, Vo, # 0 (E.17)

aaj

Eger (a) sart1 saglanmazsa Adim 3’e git; diger durumda (b) kosulunu kontrol et.
(b) Sifir katsayilari i¢in en uygunluk kosulu:

ally-Da]|?

6(lj

<vy, Vajz 0 (E.18)

Eger (b) sart1 saglanmazsa, Adim 2’ye git; diger durumda a’y1 ¢6ziim olarak geri

dondir.

G. Lagrange Dual Algoritmasi

min||Y — Dall} éyleki ¥ D <c, Vj=1,..,n (E.19)

Lagrande Dual algoritmasi1 verilen sabit a katsayilar1 tlizerinden D sozligiini
olusturmak i¢in (E.19) esitliginde verilen optimizasyon problemini ¢ézmektedir. Burada
verilen problem ikinci dereceden sinirlandirmaya sahip bir en kiigiik kareler problemidir.
Genellikle optimizasyon problemi iteratif izdiisiim ile gradyan inis algoritmasi kullanilarak
coziilebilmektedir. Fakat problem Lagrange Dual kullanilarak daha etkin ¢oziilebilmektedir.
[lk olarak, Lagrangian esitligi dikkate almnirsa (E.20) elde edilmektedir.

L(D, %) = trace((Y — Da)" (Y — Da)) + X7, (Tl DF — c) (E.20)

Burada 4; = 0 cift degiskendir. Analitik olarak D iizerinden minimizasyon yapilarak

Lagrange Dual elde edilmektedir:

D(4) = min£(D, ) = trace(Y"Y — Ya' (aa” + A)7'(Ya")" ~ cA) (E.21)

Burada A = diag(i)’dlr. D()T)’nln gradyan ve Hessian’1 ise (E.22) ve (E.23) ile

hesaplanmaktadir.
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oD (7

2 _ v (aa” + A) el ¢ €22)

92D(4

6/‘1-6(/‘1? = =2((@a” + N)'Ya")Ya" (aa” + A1) j((aa” + A7), (E.23)
i04]

Burada e; € R™ i. birim vektordiir. (E.21)’de verilen Lagrange Dual Newton yontemi

ya da eslenik gradyan ile optimize edilebilir. D (i) ’y1 maksimize ederek en uygun D sozIigi

(E.24) ile elde edilebilir:

DT = (aa” + ) 1(YaD)T (E.24)
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