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Gortintii stiper ¢oziiniirligl, disik c¢ozinirlikli goriintiiden yiiksek ¢oziintirliiklii
goriintilye doniisiim ve iyilestirme islemidir. Gorilintli stiper ¢oziiniirliigii gézetleme,
medya ve medikal alanlarda gesitli amaglar dogrultusunda kullanilabilmektedir. Askeri
alanlarda kullanilan Elektronik Harp (EH) tekniklerinde veri olarak goriiniir bandin
disinda kalan elektromanyetik spektrumun farkli bolgelerindeki gridlgek goriintiiler
kullanilmaktadir. Gridlgek goriintiiler igerisinde farkli 1s1k/hava kosullarinda ve yiiksek
menzilde goriintiileme saglayabilen Orta-Dalga Kizilotesi (MWIR) goriintiileri
bulunmaktadir. MWIR bélgesinde ¢alisan kamera ve ilgili optik bilesenleri sogutmali
detektorlerle kullanildigindan ve bu sebeple maliyetli oldugundan, ytliksek ¢oziiniirliiklii
kameralar tercih edilmemektedir. Disiik ¢oziiniirliikklii kamera kullanarak yiiksek
¢oziinlirliiklii goriintii elde etme ihtiyact siiper ¢oziiniirliik teknikleri ile karsilanabilir.
Klasik bir yontem olan bikiibik interpolasyon ve 8 derin 6grenme tabanli algoritma, farkl
kayitlardan tekil olarak alinan 640x512 ¢oziiniirliigiinde 164 egitim ve 41 test goriintiisii
tizerinde x4 asag1 6rnekleme 6lgegiyle bikiibik interpolasyon yapildiktan sonra x4 yukari
ornekleme olgegiyle calistirilmistir. Kullanilan veri kiimesinde egitimi 24 dakika siiren
ve saniyede ortalama 8.81 goriintii isleyebilen DCSCN algoritmasinin mimarisi ve hiper-
parameterleri degistirilerek MSE, PSNR ve SSIM performans metrikleri acisindan en
basarili sonug¢ elde edilmistir. Literatiirde, mevcut olan derin 6grenme tabanli siiper
¢oziinlirliik tekniklerinin MWIR goriintiiler iizerinde uygulanmasi ve karsilastirilmasina
dair ¢ok sinirh sayida ¢alisma bulunmaktadir. Tez ¢alismasinda elde edilen bulgular ve
cikarimlar, derin 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirlik algoritmalarmin klasik yontemler
yerine MWIR goriintiilerin yukar1 6rneklenmesinde kullanilabilecegini gostermistir.
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Image super-resolution is the process of transforming and enhancing a low-resolution
image into a high-resolution image. Super-resolution imaging can be used for various
purposes in surveillance, media, and medical fields. In electronic warfare (EW)
techniques used in military fields, grayscale images from different regions of the
electromagnetic spectrum outside the visible band are used as data. Among these
grayscale images, there are Mid-Wave Infrared (MWIR) images that can provide imaging
under different light/weather conditions and at high ranges. Since camera and related
optic parts works in MWIR band are used with cooled detectors and therefore they are
costly, high-resolution cameras are not preferred. The need to obtain high-resolution
images using low-resolution cameras can be addressed through super-resolution
techniques. A classical method, bicubic interpolation, and 8 deep learning-based
algorithms were run on 164 training and 41 test images with a resolution of 640x512,
taken individually from different records, with a x4 downsampling scale using bicubic
interpolation and then a x4 upsampling scale. By modifying the architecture and hyper-
parameters of the DCSCN algorithm, which took 24 minutes to train and could process
an average of 8.81 images per second, the most successful results were achieved in terms
of MSE, PSNR, and SSIM performance metrics. In the literature, there are very few
studies on the application and comparison of existing deep learning-based super-
resolution techniques on MWIR images. The findings and conclusions of the thesis have
shown that deep learning-based super-resolution algorithms could be used to upsample
MWIR images instead of classic methods.
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1. GIRIS

Sezgisel olarak uzamsal ¢oziintirliik, bir goriintiideki ayirt edilebilir en kii¢iik detay1 6lgen
Olclittlir. Gorlintii ¢ozliniirliigl ise yaygin olarak birim mesafe basina ayirt edilebilen en
fazla ¢izgi ¢ifti (siyah/beyaz) sayisi olarak tanimlanmaktadir (Gonzalez 2018). Goriintii
stiper ¢ozinirligi, disik coziiniirliklii gorintiiden yiliksek ¢oziiniirliklii goriintiiye
doniisiim ve iyilestirme iglemidir. Yapay sinir aglarinin ve 6grenme tabanli yapilarin
kullanilmaya baslanmasi ile beraber goriintii siiper c¢oziniirlik teknikleri, klasik
yontemler aksine 6grenme tabanli yapilar ile gelistirilmektedir. Derin 6grenme tabanl
stiper ¢oziintirlik teknigi ilk defa SRCNN (Super Resolution Convolutional Neural
Network) algoritmasi ile Dong vd.(2014) tarafindan gelistirilmis ve diger ¢alismalar igin
oncii olmus, 6 binden fazla atif almistir. Dong vd., ImageNet {izerinden alinan farkli veri
kiimeleri iizerinde, geleneksel yontemler igerisinde bulunan bikiibik interpolasyon ve
seyrek kodlama tabanli yontemler ile SRCNN algoritmasini karsilastirmistir. Igerisinde
Tepe Sinyal Giiriiltii Oran1 (PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)) ve Yapisal Benzerlik
Gosterge Olgiitii (SSIM (Structural Similarity Index Measure)) yer alan 6 performans
metrigi ile kiyaslama yapmis, SRCNN algoritmasinin basarisini ortaya koymustur. 2014
yilindan glinlimiize dek sunulan siiper ¢6ziintirliik mimarileri farklilasmakta ve daha
basarili sonuglar vermektedir. Derin 6grenme tabanli siiper ¢dziintirliikk algoritmalari
tekrarlamali (recursive), coklu-dal (multi-branch), kalan degerli (residual), yogun bagli
(densely connected), dogrusal (linear), asamali yeniden insa (progressive reconstruction),
ilgi-tabanli (attention-based), ¢oklu al¢alma isleme (multiple degradation handling) ve
tiretken ¢ekismeli ag tabanli (GAN-based) modeller olarak siniflandirilmaktadir. Lepcha
vd. (2023) derin 6grenme tabanli siiper ¢Oziiniirlik algoritmalarinin siniflandirilmasi,
uygulama alanlar1, performans metrikleri ve kullanilan veri kiimelerine iliskin ¢ok detayli
bir ¢alisma sunmustur. Siiper ¢oziiniirliik literatiirde farkli yukar1 6rnekleme 6lcekleri ile
calistlmaktadir (X2, x3, x4, x8, x16). Yukar1 o6rnekleme Ol¢egi, diisiik ¢ozinirlikli
goriintliniin yiiksek ¢ozilintirliikli goriintiiye doniistiiriiliirken dikey ve yatay yonde piksel
sayisinin ka¢ katina ¢ikacagini gosteren bir degerdir. Derin 6grenme tabanli siiper

¢Oziiniirlik, literatiirde halen aktif bir konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir.



Goriintii stiper ¢oziiniirliigli, uydu goriintiilleme, biyometrik bilgi tanima, mikroskop
goriintliileme, gozetleme, medya ve medikal alanlarda cesitli amaclar dogrultusunda
kullanilabilmektedir. Gozetleme sistemlerinde diisiik maliyetli kamera kullanma ve nesne
tanima, medikal alanlarda Rontgen, MR (Manyetik Rezonans), Tomografi filmlerinin
iyilestirilmesi, medya sektoriinde transfer yiikiinii diisiirerek maliyet azaltma gibi cesitli
amaglar dogrultusunda kullanilabilmektedir. Literatiirde siiper ¢oziiniirliik teknikleri
genellikle yiiz tanima problemlerine ¢6ziim olarak kullanilmaktadir (Lepcha vd. 2023).
Bunun yani sira doga, hayvan ve uydu goriintiilerinin bulundugu veri kiimeleri ile

calismalar yapilmaktadir.

Askeri alanlarda kullanilan Elektronik Harp (EH) tekniklerinde veri olarak goriiniir bant
goriintlilerinin yani sira elektromanyetik spektrumun farkli bolgelerinden alinan gri
Olgekli goriintiler kullanilmaktadir. Bu goriintiller gozetleme ve EH sistemlerinde
kullanilmaktadir. Elektromanyetik spektrumun farkli bolgelerinde g¢alisan kamera ve
ilgili optik bilesenleri maliyetli oldugundan, yliksek ¢o6ziiniirliklii kameralar tercih
edilmemektedir. Ozellikle Orta Dalga Kizildtesi (MWIR(Midwave Infrared))
elektromanyetik spektrum araliginda caligan sistemler, askeri alanlarda sik¢a kullanilan
Kisa Dalga Kizilotesi (SWIR(Shortwave Infrared)) ve Uzun Dalga KizilGtesi
(LWIR(Longwave Infrared)) bandinda ¢alisan sistemlere gére daha maliyetlidir. Bunun
en temel sebebi MWIR bandinda genellikle sogutmali detektdrlerin kullanilmasidir.
MWIR bandinda, yiiksek ¢oziiniirliiklii detektorler yerine maliyet etkin sekilde derin

Ogrenme tabanli siiper ¢oziiniirliik tekniklerinin kullanilmasi kritik bir dneme sahiptir.

Literatiirde calismalar icerisinde Droege vd. (2012) atmosferik tlirbiilans1 azaltacak
sekilde bir yontem gelistirmis ve X3 Ol¢eginde bir yukar1 drnekleme yapabilmistir.
Mendez-Rial (2018) birden fazla agiklik (aperture) kullanarak MWIR ve LWIR
goriintiiler lizerinde bir siiper ¢oziiniirliik metodu gelistirerek X2.5 6l¢eginde bir yukari
ornekleme yapabilmistir. Wu ve Wang (2019) 6grenme tabanli olmayan bir siiper
¢ozliniirliik metodu gelistirmis, bunu dijital mikro-ayna cihazi (digital micromirror device
(DMD)) kullanarak sanal sahneler iizerinde denemistir. Yapilan bu ¢aligmalar derin
ogrenme tabanli olmayan metotlar igermektedir. Lee vd. (2023) MWIR goriintiilerde son

derece kiiclik hedef olan (16x16 piksel) tank, kamyon ve insansiz hava aract LR



goriintiilerini kullanarak GAN tabanl1 bir stil doniisiim ag1 tasarlayarak uygulamigtir. x4
yukar1 6rnekleme 6lgegi ile daha 6nce sunulan 2 adet GAN tabanl ag ile karsilastirma
yapilmis ve daha iyi sonuglar edilmistir. Literatiirde mevcut olan derin 6grenme tabanli
siiper ¢oziinlirlik tekniklerinin MWIR goriintiiler {izerinde uygulanmasi ve

karsilastirilmasina dair ¢ok sinirli sayida ¢calisma bulunmaktadir.

Tez caligmasinda 8 derin 6grenme tabanli SR algoritmasi veri kiimesi ile galistirilacak ve
elde edilen sonuglara gore algoritma mimarilerinde ve hiper-parametrelerinde degisiklik
yapilip daha iyi sonug¢ alinmasi hedeflenecektir. Hiper-parametreler, derin 6grenme
tabanli yapilarda Ogrenme siirecini kontrol eden, O0grenme siirecinin ne zaman
sonlanacagini belirleyen ve model parametre degerlerini belirleyen parametrelerdir. Tez,
derin 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirliik tekniklerinin bahsi gecen goriintiileme sistemleri
ile kullanilmasi ile beraber askeri alanda kullanilan uygulamalarin bagsariminin artmasini
amaglamaktadir. Buna ek olarak, askeri alanlarda kullanilan disiik ¢o6ziintirliiklii
goriintlilerinin, gercege yakin sekilde yiiksek ¢oziniirliikli goriintiilere doniistiiriiliip
dontistiiriilemeyecegi sorusu bu tez ile beraber cevaplanabilecektir. Tezin ¢iktilari,
Konunun askeri uygulamalarini aragtiran ve derin 6grenme tabanli algoritmalar {izerinde
calisan arastirmacilara fayda saglayacaktir. Yapilacak olan calisma literatiire katki
saglamakla birlikte, makine 6grenmesi, derin 6grenme, yapay sinir aglar1 gibi gilincel
teknik konularin savunma sanayii igerisinde kullanimiin bir 6rnegi olacak ve ileri

caligmalar tesvik edecektir.

Gilinlimiizde, bilgisayarli gorii gorevlerinde yapay sinir aglar1 sik¢a kullanilmaktadir.
Yapay sinir aglari ve iligkin terimler 2. Bolim olan Kuramsal Temeller igerisinde

sunulmustur.

SRCNN, VDSR (Very Deep Convolutional Networks), ESPCN (Efficient Sub-Pixel
Convolutional Neural Network), EDSR (Enhanced Deep Residual Networks), DCSCN
(Deep CNN with Skip Connection and Network in Network), LapSRN (Deep Laplacian
Pyramid Networks), RCAN (Residual Channel Attention Networks), IDN (Information
Distillation Network) ve klasik bir yontem olan bikiibik interpolasyon algoritmalari, tez

calismasinda kullanilan algoritmalardir. MWIR bandinda alinmis goriintiileri igeren veri



kiimesi %80 egitim kiimesi ve %20 test kiimesi olacak sekilde ayrilmistir. Veri kiimesi
insan, sivil ve askeri arag iceren doga goriintiilerinden olusmaktadir. Algoritmalar grafik
islemci birimi (GPU (Graphical Processing Unit)) iceren bir bilgisayar ile egitilmis ve
testler gerceklestirilmistir. Her bir algoritma Ozelinde birden fazla egitim/test
gerceklestirilerek hiper-parametreler ayarlanmigtir. Performans metrikleri arasinda
Ortalama Kare Hata (MSE (Mean Square Error)), PSNR ve SSIM yer almaktadir.
Algoritma detaylari, veri kiimesi igerigi, bilgisayar konfigiirasyonu, uygulama detaylari
ve kullanilan performans metrikleri, 3. Boliim olan Materyal ve Yontem icerisinde

sunulmustur.

Egitilen algoritmalar test kiimesi tizerinde ¢alistirilmis ve goriintli ¢iktilar1 kullanilarak
performans kiyaslamalar1 yapilmistir. Elde edilen goriintiiler, performans sonuglart ve

algoritma egitim/test siireleri 4. Boliim olan Arastirma Bulgulari igerisinde sunulmustur.

Tez calismasi sonuglari ve ilgili tartismalar, 5. Boliim olan Tartisma ve Sonug kisminda

sunulmustur.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 baska bir deyisle sinir aglari, insan beyninin geleneksel dijital
bilgisayardan tamamen farkli bir sekilde hesaplama yaptig1 bilinerek hazirlanan birbirine
sinyal gonderen bagli birimlerin olusturdugu gruplar olarak ifade edilebilir (Haykin
2009). Yapay sinir aglari insan beyni 6rnek alinarak 6grenme siirecinin matematiksel

olarak ifade edilmesiyle olusturulmustur.

2.2 Sinir (Neuron) Yapaisi

Sinir, sinir ag1 operasyonunun temelini olusturan bir bilgi isleme birimidir. Sinirler farkli

agirliklari olan baglantilar ile baglidir. Sinir modeli sekil 2.1 ile verilmistir.

Aktivasyon
fonksiyonu

Girdiler < o(r) p——>

Toplama
boliimii

Sekil 2.1 Sinir (neuron) modeli

Girdilerin toplama boliimiindeki karsihigi w; esitlik (2.1) ile verilmistir. x girdi

degerlerini, w agirliklar temsil etmekte olup m adet baglanti mevcuttur.



m
j=1

Uy, tim girdilerin agirliklari ile carpimlarinin toplamina esittir. Yanlilik degeri, x, sabiti

ile yanlilik agirliginin ¢arpimina esit olup esitlik (2.2) ile verilmistir.
bk =41 =x Wko (22)

Toplama boliimii ¢iktist vy, uy, degeri ile yanlilik degerinin toplamina esit olup esitlik

(2.3) ile verilmistir.
Vi = Uy + bk (23)

Cikt1 sinyali, toplama boliimii ¢iktisinin aktivasyon fonksiyonu (¢) ile islemi sonucu elde

edilmekte olup esitlik (2.4) ile verilmistir.

Vi = @(u + by) (2.4)
2.3 Derin Sinir Ag Yapisi

Derin sinir aglari, girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir. Derin
sinir aglarinda egitim siirecinin baglangicinda girdiler girdi katmanina giris yaparlar. Bu
katmanda girdiler gerekli agirliklarla carpilip, sapma degerleri eklenerek sonraki katmana
aktarilirlar. Benzer matematiksel islemler gergeklestirilerek ¢ikti katmaninda sonuglar
elde edilir. Elde edilen sonuglar, ger¢ek degerler ile kayip fonksiyonu kullanilarak
karsilastirilir. Elde edilen sonuglar geri yayilim metodu ile aga beslenir. Bu metot kismi
tirevlerin kullanildigi ve cesitli matematiksel hesaplamalarin yapildigi bir islemler
biitliniidiir. Son katmandan ilk katmana dogru yayilim siirdiriiliir ve agirhiklar
giincellenir. Ardindan farkli bir girdi verilerek islem tekrarlandiktan sonra agirliklarin
yakinsadig1 ya da iterasyon adedinin sonlandig1 zamana kadar bu islem devam ettirilir.

Boylece egitim tamamlanarak sinir aginin parametreleri yakinsamis olur.



Derin sinir ag genel yapisi sekil 2.2 ile verilmistir.

Cikts Dugum Katman

Cikti 1
Girdi 2
--*
Cikti 2

Sekil 2.2 Derin sinir ag yapisi

2.4 Evrisimsel (Convolutional) Sinir Aglar

Bir evrisimsel (convolutional) sinir ag1, 6zellikle iki boyutlu sekilleri ¢evirme, 6lgekleme,
egme ve diger bozulma tiirlerine kars1 yiiksek derecede degismezlikle tanimak igin
tasarlanmis ¢ok katmanli bir algilayicidir (Haykin, 2009). Evrisimsel sinir aglar1, frekans
bolgesinde ¢arpma islemine denk gelen evrisim islemi ile genellikle goriintii tizerinde
kullanilirlar. Nesne tespiti, nesne takibi, goriintii boliitleme, goriintii liretme ve otonom
sistemler gibi birgok bilgisayarli gorii alaninda sikg¢a kullanilmaktadir. Girdi gériintiileri
ile filtreler evrisim sonrasi ¢ikti vermekte ve kanal sayisi kadar ¢ikti alinabilmektedir.
Siyah-beyaz goriintiiler 1, renkli goriintiiler 3 kanala sahiptir. Evrigim islemi, filtrelerin
goriintii lizerinde gezdirilerek her bir piksel i¢in toplama isleminin yapildig1 islemdir. 3

kanall1 bir goriintii i¢in evrigim islemi 6rnegi sekil 2.3 ile verilmistir.
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Sekil 2.3 Evrigim islemi

2.5 Aktivasyon Fonksiyonu

Cok katmanli algilayicinin her bir néronunun Yyerel (local) gradyaninin (gradient)
hesaplanmasi, o noronla iligkilendirilen aktivasyon fonksiyonunun tiirevini bilmeyi
gerektirir. Bu tiirevin var olmasi igin, aktivasyon fonksiyonunun siirekli olmasi gerekir.
Bu sebeple farklanabilirlik (differentiability), bir aktivasyon fonksiyonunun karsilamasi
gereken tek gereksinimdir (Haykin 2009). Literatiirde ¢esitli aktivasyon fonksiyonlari

kullanilmakta olup, bazilar1 alt basliklar altinda verilmistir.

2.5.1 Esik (threshold) aktivasyon fonksiyonu

Esik (threshold) aktivasyon fonksiyonu, genellikle ikili siniflandirma problemlerinde
kullanilan basit bir aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon, bir esik degeri belirler ve
giris degeri bu esik degerinden biiyiikse, ¢iktiy1 1'e, aksi takdirde 0'a ayarlar. Bu nedenle,
esik fonksiyonu, ¢ikist bir esik degerine gore siniflandirir. Esik aktivasyon fonksiyonu
esitlik (2.5) ile verilmistir.



1, eger x = esik degeri

0, eger x < esik degeri (2.5)

e =

Esik aktivasyon fonksiyonunun basitligi ve dogrudan dogruya karar verme yetenegi, onu
bazi temel simiflandirma problemlerinde kullanigli hale getirir. Ancak, ¢ogu zaman daha
karmasik problemlerde kullanilan diger aktivasyon fonksiyonlari, 06zellikle
gradyanlarinin hesaplanmasi ve geri yayilim algoritmasinin etkinligi agisindan, esik
fonksiyonundan daha iyi performans gosterir. Bu fonksiyon, genellikle basit yapisi

nedeniyle daha karmasik derin 6grenme modellerinde kullanilmamaktadir.

2.5.2 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu esitlik (2.6) ile verilmistir.

1

2.6
1+e™ 26)

o(x) =

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, bir giris degerini alarak, bu degeri 0 ile 1 arasinda bir
ciktiya doniistiirtir. Sigmoid fonksiyonunun S-seklindeki egrisi, kii¢iik ve biiyiik giris
degerlerinde doygunluk (saturation) saglarken, orta biiyiikliikteki giris degerleri i¢in daha
belirgin bir gradyan sunar. Bu sayede, modelin belirli araliklardaki degisimlere duyarl
olmast saglanir. Fonksiyonun ¢iktisinin 0 ile 1 arasinda olmasi, 6zellikle siniflandirma
problemlerinde, ¢iktilarin olasilik olarak yorumlanmasint miimkiin kilar. Bununla
birlikte, sigmoid fonksiyonunun biiyiik ve kiiciik giris degerleri i¢in tiirevlerinin gok
kiiciik olmasi, geri yayilim algoritmasi sirasinda gradyanlarin kaybolmasina (vanishing
gradient) yol agabilir. Bu durum, derin aglarin egitimi sirasinda 6grenmeyi zorlastirabilir.
Sigmoid fonksiyonu, 6zellikle dogrusal olmayan doniisiimler gerektiren durumlarda, giris
verilerinin etkili bir sekilde islenmesine yardimeci olur. Ancak, modern derin 6grenme
uygulamalarinda, kayip gradyan problemini asmak i¢in genellikle ReLU gibi alternatif

aktivasyon fonksiyonlar1 tercih edilmektedir.



2.5.3 Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu esitlik (2.7) ile verilmistir.

2
tanh(x) = m -1 (27)

Hiperbolik tanjant (tanh) aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir aglarinda sikc¢a kullanilan
bir aktivasyon fonksiyonudur ve sigmoid fonksiyonuna benzer sekilde dogrusal olmayan
doniistimler saglar. Ancak, tanh fonksiyonu giris degerlerini -1 ile 1 arasinda bir araliga
dondistiirlir, bu da onu bazi durumlarda sigmoid fonksiyonundan daha avantajli hale
getirir. Hiperbolik tanjant fonksiyonunun grafigi, S-seklinde olup, negatif ve pozitif giris
degerlerine kars1 simetrik bir davranis sergiler. Bu 6zellik, tanh fonksiyonunun sifir
merkezi etrafinda ¢alismasini saglar ve ¢iktilarinin negatif, sifir veya pozitif olabilmesi,
sinir aginin 6grenme dinamiklerine olumlu katkida bulunur. Tanh fonksiyonu, biiylik
pozitif girig degerleri i¢in 1'e, biliylik negatif giris degerleri i¢in ise -1'e yaklasir. Bu
sayede, tanh fonksiyonu, verilerdeki biiyiik degisimleri daha etkili bir sekilde yakalar ve
ozellikle daha derin sinir aglarinda daha kararli bir 6grenme siireci sunar. Ancak, sigmoid
fonksiyonunda oldugu gibi, tanh fonksiyonu da giris degerleri ¢ok biiylik veya cok kiiclik
oldugunda gradyanlarin kaybolmasina neden olabilir. Yine de, sifir merkezi 6zelligi

nedeniyle tanh, genellikle sigmoid fonksiyonuna kiyasla daha iyi performans gosterir.
2.5.4 RELU aktivasyon fonksiyonu
RELU aktivasyon fonksiyonu esitlik (2.8) ile verilmistir.

RELU(x) = max(0, x) (2.8)

ReLU (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu, modern yapay sinir aglarinda en
cok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. ReLU, giris degerinin pozitif olup

olmadigint kontrol eder ve pozitif ise giris degerini degistirmezken, negatif ise sifira
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esitler. Bu basit isleyis ile ReLU fonksiyonu, diger aktivasyon fonksiyonlarina gore
birka¢ onemli avantaja sahiptir. Oncelikle, ReLU fonksiyonu dogrusal olmayan bir
fonksiyondur, bu da sinir aginin karmasik iliskileri 6grenebilmesini saglar. Ancak,
ReLU'nun sigmoid ve tanh fonksiyonlarindan farki, gradyanlarinin biiyliik degerler
alabilmesidir. Bu durum, geri yayilim (backpropagation) sirasinda gradyanlarin
kaybolma problemini (vanishing gradient) biiyiik 6lgiide azaltir, boylece derin aglarin
daha hizli ve etkili bir sekilde 6grenmesini saglar. ReLU fonksiyonunun bir diger
avantaji, hesaplama acisindan ¢ok basit ve hizli olmasidir. Sadece giris degerinin pozitif
ve negatifligini kontrol ederek hesaplama maliyetini disiiriir ve egitim siiresini
hizlandirir. Bununla birlikte, ReLU'nun bazi dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ornegin, giris
degeri negatif oldugunda c¢ikis her zaman sifir oldugundan, bazi ndéronlar hig
etkinlesmeyebilir ve bu durum 6lii néron problemi (dying ReLU) olarak adlandirilir. Bu
sorunu hafifletmek i¢in Leaky ReLU ve Parametric ReLU gibi ReLU'nun gesitli
varyantlart gelistirilmistir. Sonu¢ olarak, ReLU aktivasyon fonksiyonu, basitligi ve
etkinligi nedeniyle derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilir. Ozellikle, derin
sinir aglarmin egitimi sirasinda hizli 6grenmeyi ve gradyanlarin kaybolma probleminin
azaltilmasini saglar, bu da daha derin ve daha karmasik modellerin basarili bir sekilde

egitilmesine olanak tanir.

2.5.5 Leaky RELU aktivasyon fonksiyonu

Leaky ReLU aktivasyon fonksiyonu esitlik (2.9) ile verilmistir.

Leaky RELU(x) = max(0.01x, x) (2.9)

Leaky ReLU (Leaky Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu, standart ReLU
fonksiyonunun bir varyantidir ve temel amaci, standart ReLU'nun 6lii néron (dying
ReLU) problemine ¢6ziim getirmektir. Standart ReLU fonksiyonunda, giris degeri negatif
oldugunda ¢iktt sifir olur. Bu durum, bazi ndronlarin siirekli sifir deger liretmesi ve
dolayisiyla egitim sirasinda hi¢ etkinlesmemesi anlamina gelir. Leaky ReLU, bu sorunu
asmak i¢in negatif giris degerleri igin kiigiik bir pozitif egim kullanir. Leaky ReLU, giris
degeri pozitif oldugunda standart ReLU gibi davranir, baska bir deyisle c¢ikt1 giris
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degerine esittir. Ancak, girig degeri negatif oldugunda, ¢ikti, negatif giris degerinin kiiciik
bir katsay1 ile ¢carpilmis halidir. Bu katsay1 genellikle kii¢iik bir pozitif say1 olarak segilir.
Boylece, negatif giris degerleri sifira esitlenmez ve kiigiik bir degerle ifade edilir. Bu
kiiciik degisiklik, Leaky ReLU'nun birka¢ &nemli avantaja sahip olmasim saglar. ilk
olarak, negatif girig degerleri i¢in kiiciik de olsa bir gradyan saglandigindan, 6lii néron
problemi biiylik 6l¢iide azalir. Bu, agin daha fazla néronu etkin bir sekilde kullanmasini
ve dgrenme siirecinin daha verimli olmasim saglar. ikinci olarak, Leaky ReLU, negatif
degerler igin bile bilgi akisini koruyarak daha dengeli bir 6grenme siireci sunar. Leaky
ReLU'nun matematiksel tanimi, giris degeri pozitif oldugunda giris degerini, negatif
oldugunda ise negatif giris degerinin kiiciik bir pozitif katsayi ile ¢arpilmis halini alir. Bu,
hesaplama agisindan oldukca basit ve hizlidir, bu nedenle modern derin 6grenme
uygulamalarinda sikga tercih edilir. Negatif giris degerleri i¢in kii¢iik bir pozitif egim

kullanarak, néronlarin etkinligini artirir ve 6grenme stirecini daha dengeli hale getirir.
2.5.6 Softmax aktivasyon fonksiyonu

Softmax aktivasyon fonksiyonu esitlik (2.10) ile verilmistir.

Xi

Softmax(x;) = W
J

(2.10)

Softmax aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon, genellikle c¢ok smifli siniflandirma
problemlerinde c¢iktt katmaninda kullanilir. Softmax, her bir giris degerini siiflar
arasinda bir olasilik dagilimina déniistiiriir. Ozellikle, her bir giris degeri iizerinde iistel
fonksiyon uygulanarak elde edilen ¢iktilar, daha sonra bu iistel degerlerin toplamina
boliinerek her bir sinifin olasiligi hesaplanir. Boylece, her bir sinifin olasiligt 0 ile 1
arasinda bir deger alir ve tiim smif olasiliklarinin toplami 1'e esittir. Softmax
fonksiyonunun bu 6zelligi, siniflar arasinda dogru bir olasilik dagilimi saglar ve modelin
en olas1 sinif tahminini yapmasini saglar. Bu sayede, Softmax fonksiyonu, sinir aglarinin
siniflandirma problemlerindeki ¢iktilarin1 yorumlamay: kolaylastirir ve modelin giiven

seviyesini degerlendirmeye olanak tanir.
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2.6 Geri Yayihm (Back Propagation)

Geri yayilim (back propagation), yapay sinir aglarinin egitiminde kullanilan temel bir
optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, agin verilen bir egitim Ornegini isledikten
sonra, tahminler ile gergek etiketler arasindaki hatayr hesaplayarak, ag1 geriye dogru
hareket ettirir ve agirliklarin giincellenmesine yardimct olur. Geri yayilim, bir gradyan
inis algoritmasidir ve hedef, agin tahminlerini gercek etiketlere miimkiin oldugunca

yaklagtirmaktir.

[lk olarak, bir egitim drnegi aga beslenir ve agin ciktilar1 hesaplanir. Ardindan, bu ¢iktilar
gercek etiketlerle karsilagtirilarak bir hata degeri belirlenir. Hata, genellikle bir kayip
(loss) fonksiyonu kullanilarak olgiiliir. Daha sonra, bu hata degeri agin i¢inden geriye
dogru yayilir ve her katmandaki agirliklarin ve yanliliklarin hataya katkisini hesaplamak

icin gradyanlar hesaplanir.

Geri yayillimin ana prensibi, zincir kurali kullanarak gradyanlar1 geriye dogru
hesaplamaktir. Her bir katmanin gradyani, bir sonraki katmandan gelen gradyanin ve
katmanin aktivasyon fonksiyonunun tiirevinin c¢arpimidir. Bu sekilde, agin her bir

parcasinin hataya katkis1 belirlenir ve bu bilgi, agirliklarin giincellenmesinde kullanilir.

Geri yayilim, agin her bir agirliginin ve yanliliginin hataya olan katkisini hesaplamak icin
gerceklestirilen bir hesaplama islemidir. Bu islem, agin optimize edilmesini ve egitim
verilerine uyum saglamasini saglar. Genellikle, gradyan inis gibi optimizasyon
algoritmalariyla birlikte kullanilir ve agin parametrelerini gilincellemek icin gradyanlar

kullanir.

2.7 Ogrenme Oram

Ogrenme orani (learning rate), sinir ag yapilarinda kullanilan bir hiper-parametredir. Bu
parametre, modelin her bir yinelemede (iteration) agirliklarinin ne kadar degistirilecegini

belirler. Dogru 6grenme orani se¢imi modelin hizli ve etkili bir sekilde 6grenmesini
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saglarken, yanlis bir 6grenme orani se¢imi egitim siirecini yavaslatabilir veya basarisiz

olmasina neden olabilir.

Ogrenme oranin sabit oldugu durumda, w(n) n numaral agirhik ve x(n) n numaral girdi
olarak kabul edildiginde 6grenme orani n(n) esitlik (2.11) ve (2.12) ile ifade edilebilir
(Haykin 2009).

wn+1) =wn) — n(n)x(n) eger ™ (n)x(n) >0 (2.11)

wn+ 1) =wn) + n(n)x(n) eger " (n)x(n) <0 (2.12)

Sabit 6grenme oraninin yani sira azalan 0grenme orani ve uyarlanabilir (adaptive)

O6grenme oranu, literatlirdeki calismalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.8 Ogrenme Yontemleri

Her bir 6grenme yontemi, farkli tiirde veri ve belirli bir 6grenme hedefi i¢in uygun
olmaktadir. Makine Ogrenmesi uygulamalarinda, genellikle bu farkli metotlarin
kombinasyonlar1 kullanilarak daha karmasik problemler ¢oziilmektedir. Ogrenme

metotlart alt bagliklar ile verilmistir.

2.8.1 Denetimli 6grenme (supervised learning)

Denetimli 6grenme etiketli 6rneklerle model kurma yontemidir. Verileri etiketlemek,
verileri farkli kategorilere ayirmak anlamina gelir. Bu etiketleme esas olarak denetimli
o0grenmede gerceklesir. Bu nedenle denetimli 6grenmenin amaci, bir veri orne8i ve
istenen ¢iktilar verildiginde, girdi ve ¢ikt1 arasindaki iliskiyi en iyi sekilde tahmin eden

bir model olusturmaktir.
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Avantajlart:

e En kolay ve yayginlikla kullanilan 6grenme yontemi tiiriidiir.
e Egitim verileri yalnizca modeli egitirken kullanilmaktadir. Hafizada yer

kaplamasina karsin, egitim tamamlandiktan sonra hafizadan silinebilmektedir.

Dezavantajlart:

e Kendi etiketlerini olusturmadigindan, denetimsiz &grenme gibi verileri kendi
basina 6grenmemektedir.

e Mevcut siniflara ait bir veri sunulmadigr takdirde yanlis sonug elde edilmesi
olasidir.

e Egitim i¢in daha giiclii bilgisayarlara ihtiya¢ duyulmaktadir.

2.8.2 Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning)

Denetimsiz 6grenmede genellikle etiketlenmemis verilerle ¢alisilmaktadir. Bu yontem,
veri kiimesindeki gizli yapilar1 ve desenleri kesfetmeyi amacglamaktadir. Egitim
verilerinin girdi ve ¢iktilar1 birlikte sunulmadigi i¢in model, veri kiimesindeki dogal
yapilar1 6grenmek i¢in kendiliginden diizenleme yapmaktadir. Etiketleme yapilmadan
simniflandirma yapilmasi, etiketlerin veriler siniflandirildiktan sonra eklenebilmesi ve
islenmemis verilerin anlasilmasi i¢in daha kullanisli olmasi avantajlar1 arasinda yer

alirken daha yavas bir 6grenme siireci gerceklesmektedir.

2.8.3 Yari-denetimli 6grenme (Semi-supervised learning)

Yar1 denetimli 6grenme, hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis verilerin birlikte
kullanildig1 bir makine 6grenmesi yaklasimidir. Bu yontem, genellikle etiketlenmis
verilerin az oldugu durumlarda kullanilirken, etiketlenmemis verilerin fazla olmasindan

yararlanarak modelin performansini artirmay1 amaglamaktadir.
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Yar1 denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz 0grenme arasinda bir koprii gorevi
goriir. Bir kismi etiketlenmis olan veri kiimesi, genellikle zaman alici bir sekilde
toplanirken, etiketlenmemis veriler daha kolay toplanabilmektedir. Yar1 denetimli
o0grenme, hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis verileri bir araya getirerek modelin

daha iyi bir gekilde egitilmesini saglamaktadir.

2.8.4 Kendi kendine denetimli 6grenme (Self-supervised learning)

Kendi kendine denetimli 6grenme, modelin biiyiikk miktarda etiketlenmemis veriyi
kullanarak 6grenmesini saglar. Bu yontem, etiketsiz verilerden yararlanarak modelin
kendisini egitmesi i¢in otomatik olarak olusturulan etiketler veya gorevler kullanir. Kendi
kendine denetimli 6grenmenin temel ilkesi, veride mevcut olan igsel yapilar1 ve desenleri
kullanarak modelin 6grenmesini saglamaktir. Model, verinin bir kismin1 tahmin etmeye
calisirken diger kismini girdi olarak kullanir. Bu, modelin giiclii temsiller 6grenmesine

ve daha sonra bu temsilleri denetimli 6grenme gorevlerinde kullanmasina olanak tanir.

2.8.5 Zayif denetimli 6grenme (weakly-supervised learning)

Zayif denetimli 6grenme, etiketli verilerin sinirli, hatali veya belirsiz oldugu durumlarda
kullanilan bir makine o6grenimi yaklagimidir. Bu yontem, denetimli 6grenmenin
gerektirdigi yogun ve maliyetli etiketleme siirecini azaltmayi hedefler. Bu yontemin
basarili bir sekilde uygulanmasi, modelin gercek diinyadaki karmasik ve ¢esitli veri
kaynaklarindan daha iyi 6grenmesini saglar. Ornegin, tibbi goriintiileme, dogal dil isleme
ve nesne tanima gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. Zayif denetimli 6grenme, makine
ogrenimi modellerinin genis ¢apta veri kaynaklarindan 6grenmesini saglayarak, daha

genel ve uyarlanabilir modellerin gelistirilmesine katkida bulunur.

2.9 Epok (Epoch)

Epok, bir yapay sinir aginin tiim egitim veri kiimesini bir kez ileri ve geri yayilim

islemiyle islemesi olarak ifade edilir. Bagka bir deyisle, egitim veri kiimesindeki her bir
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ornegin sinir ag1 tarafindan bir kez islenmesi tamamlandiginda bir epok gergeklesmis
olur. Epok, modelin egitim siirecinde kullanilan bir parametre olup, modelin ne kadar
stire ve ne derinlikte egitilecegini belirlemektedir. Epok sayisinin diisiik olmasi eksik
ogrenmeye (underfitting) sebep olurken, fazla olmasi asir1 6grenmeye (overfitting) sebep
olur. Her bir epok sonras1 modelin performansi bir kayip fonksiyonu (loss function) veya

bir dogruluk metrigi kullanilarak degerlendirilmektedir.

2.10 Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

Kayip fonksiyonu (loss function), makine 6grenmesi ve derin 6grenme modellerinde
modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne kadar uzak oldugunu olgen bir metriktir.
Modelin performansini degerlendirmek ve optimize etmek i¢in kullanilir. Kayip
fonksiyonlari, modelin egitim siirecinde kullanilan geri yayilim (back-propagation)
algoritmasi ile agirliklarin glincellenmesini saglar ve ¢iktisin1 0 degerine yaklastirarak

modeli diizeltmeye caligir.

Bircok farkli kayip fonksiyonu tiirii vardir ve segilen kayip fonksiyonu, modelin problem
tiiriine ve veri dagilimina baglh olarak degisebilir. Modelin dogru tahminler yapmasin
saglamak i¢in, uygun bir kayip fonksiyonunun secilmesi ve bu fonksiyonun optimize
edilmesi 6nemlidir. Bu sayede, modelin egitimi daha etkili hale gelir ve daha iy1 sonuglar
elde edilir. Literatiirde gesitli kayip fonksiyonlar1 kullanilmakta olup, bazilari alt bagliklar

altinda verilmistir.

2.10.1 Ortalama kare hata (mean squared error (MSE))

Ortalama kare hata ag cikt1 degerleri ile gercek degerler arasindaki farklarin karesinin
ortalamasini alir. MSE kay1p fonksiyonu esitlik (2.13) ile verilmistir. y; gercek degeri, ¥,

ag ciktisini ve n veri ornek sayisini ifade etmektedir.
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MSE= =3 (=9 (2.13)
L

(=1
2.10.2 Ortalama mutlak hata (mean absolute error (MAE))

Ortalama mutlak hata ag cikt1 degerleri ile gercek degerler arasindaki farklarin mutlak
degerlerinin ortalamasini alir. MAE kayip fonksiyonu esitlik (2.14) ile verilmistir. y;

gercek degeri, ¥, ag ¢iktisini ve n veri 6rnek sayisini ifade etmektedir.

1 n
MAE= =) |y =3 (2.14)

2.10.3 Logaritmik kayip (logarithmic loss / log loss)

Log loss, ayn1 zamanda cross-entropy loss olarak da adlandirilan, smiflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir kayip fonksiyonudur. Ozellikle, tahmin
edilen olasiliklarin gercek etiketlerle ne kadar uyumlu oldugunu degerlendirmek igin
kullanilir. Log loss, her bir 6rnek i¢in, gercek etiketlere (0 veya 1) karsilik gelen tahmini
olasiligin negatif logaritmasi alinarak hesaplanir. Log Loss aktivasyon fonksiyonu esitlik
(2.15) ile verilmistir. y; ger¢ek degeri, y, ag ¢iktisint ve n veri 6rnek sayisini ifade

etmektedir.

Log Loss = —lzn [yilog(3) + (1 — y)log(1 — y)] (2.15)
) - Vi 108V yi)log Vi :

i=1

Formiil her bir 6rnegin logaritmik hata miktarin1 6lgmekte ve kiigiik olmasi istenen bir
kayip degeridir. Ideal durumlarda deger 0’a yaklasirken, yanlis tahminlerde deger
artmaktadir. Log loss, modelin simiflar arasindaki belirsizligi azaltmasina ve dogru

siniflandirma yapmasina yardimeir olmaktadir.

18



2.11 Asir1 Ogrenme (Overfitting)

Asir1 6grenme (overfitting), makine Ogrenmesi ve istatistikte sikca karsilagilan ve
istenmeyen bir durumdur. Bu durum, bir modelin egitim verileri iizerinde c¢ok iyi
performans gostermesi, ancak yeni ve goriilmemis veriler iizerinde yetersiz performans
sergilemesi anlamina gelir. Model, egitim verisindeki en kiiciik ayrintilari, giiriiltiiyli ve

rastlantisal hatalar1 6grenir ve bu da onun genelleme yetenegini azaltir.

Asir1 Ogrenmenin Belirtileri:

e Diisiik Egitim Hatasi, Yiiksek Test Hatas1

Model, egitim verisi lizerinde ¢ok diisiik hata oranlarina sahip olabilir, fakat test veya
dogrulama verisi lizerinde performansi énemli 6l¢giide diiser. Bu durum, modelin
egitim verisine asir1 derecede uyum sagladigini ve yeni veriler lizerinde genelleme

yapamadigini gosterir.

e Model Karmasiklig1

Asint 6grenme genellikle ¢ok karmasik modellerde ortaya ¢ikar. Bu modeller,
gereginden fazla parametre igerir ve egitim verisindeki giiriiltiileri bile 6grenir. Sonug

olarak, modelin kapasitesi gereginden fazla olur.

e Yiiksek Varyans

Asint 6grenmis modeller, kiigiik veri degisikliklerine karsi bile ¢ok hassastir. Bu
durum, modelin varyansinin yiiksek oldugunu ve farkli veri kiimeleri {izerinde ¢ok

farkli performans gosterebilecegini ifade eder.

19



Asirt Ogrenmenin Coziimleri:

e Daha Fazla Egitim Verisi Toplama

Daha fazla veri toplamak, modelin genelleme yetenegini artirabilir. Daha biiyiik veri

kiimeleri, modelin egitim verisindeki giiriiltiileri 6grenmesini zorlastirir.

e Regularizasyon Teknikleri Kullanma

L1 ve L2 regularizasyonu gibi teknikler, modelin agirliklarin1 siirlayarak asiri
O6grenmeyi Onler. Bu teknikler, modelin parametrelerini kiigiiltiir ve bdylece daha az

karmasik modeller elde edilir.

e Model Basitligini Arttirma

Daha basit modeller, asir1 dgrenmeye daha az egilimlidir. Ornegin, daha az katmanl

veya daha az parametreli modeller tercih edilebilir.

e Capraz Dogrulama (Cross-Validation)

Egitim siirecinde ¢apraz dogrulama teknikleri kullanmak, modelin genelleme
yetenegini degerlendirmeye yardimci olur. Bu yontem, modelin farkli veri alt

kiimeleri tizerinde nasil performans gosterdigini analiz eder.

e Erken Durdurma (Early Stopping)

Model egitimi sirasinda dogrulama hatas1 belirli bir esigin iizerine ¢ikmaya
basladiginda egitimi durdurmak, asir1 6grenmeyi Onleyebilir. Bu yontem, modelin

gereginden fazla 6grenmesini engeller.
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2.12 Eksik Ogrenme (Underfitting)

Eksik 6grenme (underfitting), bir makine 6grenmesi modelinin hem egitim verisi hem de
test verisi lizerinde diisilk performans gostermesi durumudur. Bu, modelin egitim
verisindeki temel desenleri bile 6grenemedigi anlamina gelir. Model, veriler arasindaki
iligkileri yeterince iyi kavrayamaz ve bu da hem egitim hem de test verisinde yliksek hata

oranlarina yol acar.

Eksik Ogrenmenin Belirtileri:

e Yiiksek Egitim ve Test Hatas1

Model, hem egitim verisi hem de test verisi lizerinde yliksek hata oranlarina sahiptir.

Bu durum, modelin karmasik desenleri 6grenemedigini ve yetersiz kaldigin1 gosterir.

e Model Basitligi

Eksik 6grenme genellikle ¢ok basit modellerde ortaya ¢ikar. Bu modeller, yeterince

parametre icermez veya verilerdeki karmagik desenleri yakalayamaz.

e Diisiik Varyans

Eksik 6grenmis modeller, veri kiimesi degisikliklerine kars1 daha az hassastir. Bu
durum, modelin varyansmin diisiik oldugunu ve her veri kiimesi {izerinde benzer

performans gosterdigini ifade eder.

Eksik Ogrenmenin Coziimleri:

e Daha Karmasik Modeller Kullanma
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Daha karmagsik modeller veya daha fazla katman i¢eren derin 6grenme modelleri

kullanilabilir. Bu modeller, verilerdeki karmasik desenleri daha iyi 6grenebilir.

e  Oznitelik Miihendisligi

Daha fazla ve daha iyi oznitelikler (features) olusturulabilir. Oznitelik
mihendisligi, verilerdeki O6nemli desenleri modelin daha iyi 6grenmesine

yardimet olur.

e Modelin Egitim Siiresini Uzatma

Modelin egitim siiresi uzatilarak, veriler iizerindeki desenleri daha iyi 6grenmesi
saglanabilir. Ancak bu, asir1 6grenmeye de yol acabileceginden dikkatli

olunmalidir.

e Hiper-parametre Ayarlamalari

Modelin hiper-parametreleri dikkatlice ayarlanarak, performansi artirilabilir.
Ornegin, 6grenme orani, diizenleme parametreleri ve katman sayis1 gibi hiper-

parametreler optimize edilebilir.

e Daha Fazla Oznitelik Eklemek

Daha fazla bagimsiz 0Oznitelik eklenerek modelin verileri daha iyi kavramasi
saglanabilir. Bu, modelin kapasitesini artirabilir ve daha 1yi genelleme yapmasina

yardimci olabilir.

2.13 Y1gin Boyutu (Batch Size)

Yigin boyutu, bir makine 6grenme modelinin egitimi sirasinda modelin agirliklarini

giincellemek i¢in kullanilan egitim Orneklerinin sayisini ifade eder. Makine 6grenme
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modelleri, genellikle egitim verilerini bir kerede degil, yiginlar halinde isler ve her yigin
icin modelin parametreleri giinceller. Bu islem, egitim siirecini hizlandirabilmekte ve

daha biiyiik veri kiimeleriyle ¢alismay1 miimkiin kilabilmektedir.

Y181n Boyutu Tirleri:

e Tam Yigmn Inis (Batch Gradient Descent)

Tiim egitim verisi kullanilarak modelin agirliklar1 giincellenir. Baska bir deyisle, her
iterasyonda tiim veri kiimesi lizerinden gecilir. Teorik olarak en dogru agirlik
giincellemesini  gerceklestirmesi avantaj saglamasina ragmen, bilyiik veri

kiimelerinde ¢ok yavas olabilmekte ve yiiksek hesaplama giicili gerektirebilmektedir.

e Stokastik Gradyan Inis (Stochastic Gradient Descent)

Her iterasyonda yalmizca tek bir egitim ornegi kullanilarak modelin agirliklar
giincellenir. Daha hizli olmas1 ve biiyiik veri kiimeleriyle ¢alisirken daha az bellek
gerektirmesi bir avantaj saglamasina ragmen, agirlik giincellemeleri ¢ok giiriiltiilii

olabilmekte ve bu da daha dengesiz bir 6grenme siirecine yol agmaktadir.

e Mini Y1gin Gradyan Inis (Mini-Batch Gradient Descent)

Egitim verisi, daha kiigiik yiginlara (mini-batch) bdliiniir ve her yi1gin i¢in modelin
agirliklarr giincellenir. Ornegin, y1gm boyutu 32, 64 veya 128 olabilir. Stokastik ve
tam y1gin inis yontemlerinin avantajlarini birlestirir; daha hizlidir ve daha dengeli
agirlik giincellemeleri saglar ancak, en uygun yi1gin boyutunu bulmak zor olabilir ve

belirli bir hesaplama giicii gerektirir.

Y181n Boyutunun Model Egitimine Etkileri:

e Hiz ve Bellek Kullanimi
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Daha kiiglik y1gin boyutlari, her iterasyonda daha az veri isledigi icin bellek
kullanimin1 azaltir ve modelin daha hizli egitim almasini saglar. Ancak c¢ok kiigiik
yiginlar, giincellemelerin giiriiltiilii olmasina yol agabilir. Daha biiyiik y1gin boyutlari,
agirlik giincellemelerinin daha dengeli olmasini saglar ancak daha fazla bellek

gerektirir ve egitim siiresini uzatabilir.

e Agirlik Giincellemeleri ve Ogrenme Dinamigi

Kiiciik y1gin boyutlari, modelin parametrelerini daha sik giinceller ve daha hizli bir
O0grenme dinamigi saglar. Ancak bu, potansiyel olarak daha giiriiltiilii ve dengesiz
giincellemelere neden olabilir. Biiyiik y18in boyutlar1 ise daha az siklikla giincellenir,

bu da daha kararli ve dengeli bir 6grenme siireci saglar.

e Genelleme Yetenegi

Arastirmalar, kiiglik y18in  boyutlarmin daha 1iyi genelleme performansi
saglayabilecegini gostermektedir. Bunun nedeni, giiriiltiilii glincellemelerin modelin
daha genel oznitelikler 6grenmesine yardimci olmasidir. Ancak ¢ok kiigiik y1gin

boyutlari, modelin agir1 6grenme (overfitting) yapmasina neden olabilir.

Optimal Y181n Boyutu Secimi:

Optimal yi1gin boyutunu segmek, deneme-yanilma siirecini gerektirebilir. Bu se¢im,
egitim veri kiimesinin biiyiikliigiine, modelin karmasikligina ve mevcut donanimin
kapasitesine bagli olarak degismektedir. Optimal yigin boyutunu seg¢mek icin

belirtilen asagida verilen islemler yapilabilir:

e Donanim Kapasitesi

Mevcut GPU veya CPU'nun bellek kapasitesi goz oniinde bulundurulmalidir. Daha
bliyiik y18in boyutlar1 daha fazla bellek gerektirir.
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e Veri Kiimesi Biytkligii:

Cok biiyiik veri kiimeleri i¢in mini-batch yontemleri genellikle daha uygun olur.

e Model Karmasikligi

Daha karmagsik modeller, genellikle daha biiytik y18in boyutlar1 gerektirebilir.

Y181in Boyutu Avyarlamalarinin Etkileri:

e Ogrenme Orani ile Iliskisi

Yigin boyutunun degismesi, 0grenme oraninin da ayarlanmasini gerektirebilir.
Ornegin, daha biiyiik y1gin boyutlar1 genellikle daha kiigiik 6grenme oranlari ile
birlikte kullanilir.

e Egitim Siiresi

Daha biiyiik yigin boyutlari, her iterasyonda daha fazla veri isledigi i¢in egitim
stiresini uzatabilir. Ancak, her epokta daha az giincelleme yapilmasi nedeniyle toplam

egitim siiresi daha kisa olabilir.

e Paralel Isleme ve Verimlilik

Modern GPU'lar, paralel isleme yetenekleri sayesinde daha biiylik y1gin boyutlari ile

daha verimli ¢aligabilir. Ancak bu, donanimin sinirlarina baghdir.
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Egitim Siireci:

Egitim siireci boyunca y1gin boyutunu ayarlamak, modelin performansini optimize

etmek i¢in onemlidir. Genellikle asagidaki stratejiler kullanilir:

e Dinamik Y1gm Boyutu

Egitim siirecinin basinda kii¢iik y1gin boyutlar1 kullanilarak modelin hizl1 6grenmesi
saglanabilir ve sonrasinda yigin boyutu artirilarak daha kararli bir 6grenme

saglanabilir.

e Ogrenme Oram Ayarlanmasi

Y1gm boyutunun yani sira 6grenme oranini da dinamik olarak ayarlamak, modelin

daha 1yi performans gostermesine yardimci olabilir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu bdliimde tez calismasinda kullanilan siiper ¢oziiniirliik algoritmalari, materyal olarak
kullanilan veri kiimesi igerigi, algoritmalarin calistig1 bilgisayar konfigiirasyonu,
uygulama detaylar1 ve kullanilan performans metriklerinden bahsedilecek olup, izlenen

yonteme dair bilgiler verilecektir.
3.1 Siiper Coziiniirliikk Algoritmalari

Bu baglik altinda tez ¢alismasinda kullanilan ve kaynak kodlar1 g¢alistirilan siiper

¢ozliniirliik algoritmalar1 ve mimarilerine kronolojik sirayla yer verilecektir.
3.1.1 Bikiibik (bicubic) interpolasyon

Bikiibik interpolasyon, bir goriintiideki eksik veya bilinmeyen pikselleri tahmin etmek
icin kullanilan bir yontemdir. Bikiibik interpolasyon ile 4x4 boyutundaki 16 piksellik
alanlar iizerinden hesaplama gerceklestirilir. Gorilintii pargalarinin 4 kosesi dikkate
aliarak ve 3. Derece bir polinom kullanilarak interpolasyon yapilir. Her bir kosedeki
yatay, dikey ve ¢apraz tiirevler hesaplanarak islem yapilir. Interpolasyon uygulanan alan

f(x,y) 3. Derece bir polinom olup esitlik (3.1) ile verilmistir.

3 3

fxy) =Zzaij xty! (3.1)

i=0 j=0

fx » [ fonksiyonu i¢in x kismi tiirevi, f;, , f fonksiyonu i¢in y kismi tiirevi ve fy,, , f
fonksiyonu i¢in x ve y cinsinden kismi tiirevi olarak simgelenmekte olup, f fonksiyonu
degerleri ve tiirevleri bir birim kare i¢in bilindiginde, a;; katsayilarmi veren esitlik (3.2)

ve (3.3) ile verilmistir.
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3.1.2 SRCNN (super resolution convolutional neural network)

SRCNN algoritmast goriintiiye bir On-isleme metodu olarak yalnizca bikiibik

interpolasyon uygular ve goriintiiyii arzu edilen boyuta getirir. Interpolasyon uygulanmis

goriintli Y, gergcek yiiksek c¢oziiniirlikli goriinti X ve goriinti haritalamasini

gercgeklestirecek olan denklem F sembolii ile gosterilmektedir.

F denklemi 3 operasyondan olugmaktadir.

Parga ¢ikarma ve gosterim: Bu operasyonda Y goriintiisiinden cakisan pargalar

cikarilir ve ¢ikarilan her bir parca yiiksek boyutlu bir vektor haline getirilir.

Dogrusal olmayan haritalama: Bu operasyonda her bir yiliksek boyutlu vektor

dogrusal olmayan haritalama ile baska bir yiiksek boyutlu vektore haritalanir. Her
bir haritalanmig vektor kavramsal anlamda yiiksek ¢oziiniirlikli bir goriintii
pargasini temsil eder.

Yeniden insa: Bu operasyon yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii pargalarimi toplar ve
nihai yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintiiyli elde eder. Elde edilen goriintiiniin X

goriintiisiine yaklagmasi beklenir.

Goriintiiden ¢ikartilan parcalarin 6nceden egitilmis temeller kiimesi olarak gdsterilmesi

gOriintli onarma isleminde popiiler bir yontemdir. Bu yontem, goriintii iizerinde bir filtre

kiimesi

ile evrisim islemine esdegerdir. Bu isleme karsilik gelen ve ilk katmani olusturan

F; operasyonu esitlik (3.4) ile ifade edilebilir.
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Fi(Y) = max(0,W; *Y + B;) (3.4)

W, filtreyi, B; taraflihigi temsil etmektedir. ‘' isareti ise evrisim operasyonunu
gostermektedir. W, filtresi, ¢ X f; X f; ebadinda n; adet filtreyi igermektedir. ¢
goriintlideki kanal sayisini gosterirken, f; ise uzamsal boyutu gostermektedir. F;
operasyonu ¢iktist n, adet 6znitelik haritasindan olugmaktadir. Ciktiya RELU(Rectified

Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu uygulanir.

Dogrusal olmayan haritalama katmaninda n; boyutlu vektorler n, boyutlu vektorlere
cevrilir. Buislem n, adet 1 X 1 boyutlu filtre ile islenmesine denk gelmektedir. Bu isleme

karsilik gelen ve ikinci katmani olusturan F, operasyonu esitlik (3.5) ile ifade edilebilir.
Fz (Y) = maX(O, WZ * F1 (Y) + Bz) (35)

W, filtreyi, B, taraflilig1 temsil etmektedir. . W, filtresi, n; X f, X f, ebadinda n, adet

filtreyi igermektedir. Her bir n, boyutlu vektér kavramsal anlamda yeniden insa i¢in

kullanilacak olan ytiksek ¢6ziiniirliiklii goriintli pargcasini temsil etmektedir.

Algoritmaya daha fazla katman eklenerek dogrusallik (linearity) diisiiriilebilir ancak bu

modelin karmagikligin artiric1 etki yapmaktadir.

Yeniden insa katmaninda nihai yiiksek c¢oOziiniirliiklii goriintii elde edilir. Bu isleme

karsilik gelen ve tiglincii katmani olusturan F5 operasyonu esitlik (3.6) ile ifade edilebilir.

F(Y) = Ws * Fy(Y) + B, (3.6)

Wy filtreyi, B; tarafliligi temsil etmektedir. W5 filtresi, n, X f3 X f; ebadinda ¢ adet

filtreyi icermektedir. W filtresi bir dogrusal filtre kiimesidir.

3 katman bir araya getirilerek evrisimsel sinir ag1 olusturulur. Agirlik ve yanlilik degerleri

algoritma egitilerek optimize edilir. SRCNN ag yapisi sekil 3.1 ile verilmistir.
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Sekil 3.1 SRCNN ag yapist

3.1.3 VDSR (very deep convolutional networks)

Kim vd. (2016) tarafindan gelistirilen VDSR algoritmast SRCNN algoritmasinda mevcut
olan 3 kisit1 ortadan kaldirmak ve daha iyi bir sonug almak i¢in hazirlanmistir. Bu kisitlar:
kiiclik goriintli parcalart iceriginin eksikligi, egitimin yakinsama siiresinin uzunlugu ve

sinir agiin yalnizca bir 6lgek faktorii ile caligabilmesidir.

VDSR algoritmasinda biiylik goriintii pargalar1 kullanilarak bilgi ¢ikarilmakta, egitim
siiresi kisaltilmakta ve birden ¢ok Olgek faktorii kullanarak siiper ¢oziiniirliik islemini

gerceklestirilebilmektedir.

VDSR sinir aginda d adet katman bulunmaktadir. Birinci ve sonuncu katman haricindeki
katmanlar 3x3x64 boyutunda 64 filtreden olusmaktadir. Birinci katman girdi
goriintiisiinii alirken, yeniden insa katmani olan son katman 3x3x64 boyutunda tek

filtreden olusmaktadir.

SRCNN aginda oldugu gibi, VDSR ag1 da interpolasyon islemi uygulanmis diisiik

¢Oziintirliklii goriintiiyii girdi olarak almaktadir.
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VDSR ag1 c¢ok fazla katman igerdiginden ve her katmanda evrisim islemi
uygulandigindan, katman ¢iktilarinin boyutu kiigiilmektedir. Bu durumu engellemek igin
evrisim isleminden 6nce goriintiilerin kenarlarina sifir doldurma (zero padding) islemi

uygulanmaktadir. VDSR ag yapisi sekil 3.2 ile verilmistir.

Conv.1 ReLu.1 Conv.D-1 ReLu.D-1 Conv.D (Residual)

Sekil 3.2 VDSR ag yapist

3.1.4 ESPCN (efficient sub-pixel convolutional neural network)

Shi vd. (2016) daha 6nce sunulan siiper ¢oziiniirliik tekniklerinin hesaplama ve hafiza
acisindan maliyetli oldugu ortaya koyup, daha etkili bir ag olarak ESPCN sinir agini
sunmuslardir. Ozellikle girdi goriintiisiiniin ilk katmanda ¢dziiniirliigiiniin yiikseltilmesi
hesaplama yiikiinii artirmaktadir. Shi vd. (2016) ayrica bikiibik interpolasyonun yeniden
insa problemine ek bir bilgi getirmedigini 6ne stirmiistiir. ESPCN sinir aginda, hesaplama
yikiiniin dlisik olmas1 i¢in yukar1 Ornekleme islemi agin son katmaninda
gerceklestirilmektedir. Bu yontem daha 6nce yapilan ¢alismalara gore teknigin daha hizl

olmasini saglamistir.

L katmandan olusan bir ag igin, L — 1 katmani esitlik (3.7) ve (3.8) ile ifade edilebilir.

FEAMR Wy, by) = Wy * IER 4+ b)) (3.7)

fl(ILR; Wl:l'bl:l) = ¢(W1 * fl_l(lLR) + bl) (38)
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W; ag agirliklarini, b; yanhilik degerlerini temsil etmektedir. W; n;_; Xn X k; X k;
boyutlu evrisim tensoriinii, n; | katmanindaki 6znitelik sayisini, k; ise | katmanindaki
filtre biytkligini gostermektedir. ¢ dogrusalsizlik (nonlinearity) fonksiyonunu
gostermekte ve eleman basina (element-wise) hesaplama yapmaktadir. Son katman fL

diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiyii yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiye (I5%) doniistiirmektedir.

Diisiik ¢oziiniirliiklii gériintiiniin yiiksek ¢oziinlirliklii goriintiiye doniistliriilmesi ters

evrigim ile gerceklestirilmekte ve esitlik (3.9) ile ifade edilmektedir.

I = fLAMR) = PS(W,, » f27H(I) + by) (3.9)

PS periyodik karistirma operatdrii olup, H X W X C.r?tensériinii rH X W X C sekilli

tensore ¢evirmektedir.

3.1.5 EDSR (enhanced deep residual networks)

Lim vd. (2017) daha once sunulan siiper ¢oziiniirlik tekniklerinde ag modellerinin
yeniden insa performansinin mimarideki ufak degisikliklere kars1 ¢ok hassas oldugunu,
farkli Olgekteki yukar1 Ornekleme problemlerinin bagimsiz olarak ele alinmasi
yaklasiminin dogru olmadigini 6ne slirmiistiir. Bu problemleri gidermek icin, gereksiz
modiillerin a§ mimarisinden ¢ikarilmasi ve farkli 6lgekteki goriintiiler ile egitim isleminin

yapilmasi lizerinde ¢alisilmistir.

EDSR sinir aginda kalan degerli (residual) bloklar kullanilmis olup, Ledig vd. (2017)
tarafindan sunulan SRResNet caligmas1 iizerinde basit degisiklikler yapilarak
sunulmustur. Yapilan bu degisiklik mimarinin performansini artirict etki yapmistir. Bu
etkiye ek olarak, GPU hafiza kullanimi yaklasik %40 diigmistiir. Lim vd. (2017)

tarafindan Onerilen kalan degerli blok yapist sekil 3.3 ile verilmistir.
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Xp

Nl

Xi1

Sekil 3.3 Onerilen kalan degerli ag blogu

EDSR mimarisinde 0.1 faktori ile kalan degerli 6lgekleme uygulanmistir. Her bir kalan
degerli blokta son evrisim katmanindan hemen sonra sabit Olgekleme katmanlar

konulmustur. Eklenen bu katmanlar, 6zellikle yiiksek sayida filtre kullanildiginda egitim

yontemini dengelemektedir.

Her bir evrigim katmani igin 64 Oznitelik haritas1 bulunmaktadir. Katman sayist 32,

Oznitelik kanal sayis1 256 ve 6lgekleme faktorii 0.1 olarak ayarlanmistir. Model mimarisi

sekil 3.4 ile verilmistir.

~

ResBlock

=
[
=
m
[
LY
o
1

Sekil 3.4 Onerilen tek 6lgekli siiper ¢oziiniirliik mimarisi
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3.1.6 DCSCN (deep convolutional neural network with skip connection and network

in network)

Yamanaka vd. (2017) siiper ¢oziintirliik ¢alismalarinda kullanilan derin ve tam baglantili
evrisim aglarmin yliksek hesaplama giicii ve uzun isleme siiresine ihtiya¢ durdugunu
belirtmistir. Bu nedenle, ag mimarilerinin daha uygun hale getirilip hafifletilmesi
onerilmistir. Genellikle 20-30 katmandan olusan siiper ¢6ziiniirlilk mimarilerine karsilik
yalmzca 11 katmandan olusan DCSCN mimarisi onerilmistir. Onerilen mimari
literatlirdeki mimarilere gore 10 ile 100 kat arasinda daha az bir hesaplama giiciine ihtiyag

duymaktadir. Onerilen DCSCN mimarisi sekil 3.5 ile verilmistir.

n yukar1 6rnekleme

l

anlilik
Parametrik RELU

3X3 CNN

Yanlilik
Parametrik RELU

3X3 CNN

Yanlhilik
Parametrik RELU
3X3
v
[ Bf‘irlestvirme
Birlestirme
Cikt1

x7 Filtre Seti

Oznitelik Cikarma Ag Yeniden Insa Ag1

Sekil 3.5 Onerilen DCSCN mimarisi

Oznitelik ¢ikarma (feature extraction) blogunda diisiik ¢dziiniirliiklii gériintii oldugu gibi
girdi olarak kullanilmakta ve her bir katman ¢iktis1 toplanarak yeniden insa
(reconstruction) agina verilmektedir. Bu agdaki her bir katman c¢iktisinin birlestirme
katmanina aktarilmasi atlama baglantis1 (skip connection) olarak tanimlanmaktadir.
Oznitelik ¢ikarma ag1 3x3 boyutunda 7 kademeli katmandan olusmakta ve her bir
katmanda yanlilik ve parametrik RELU birimleri bulunmaktadir. Yeniden insa aginda ise
paralel katmanlarin bulundugu bir yap1 tercih edilmistir. Paralel 2 adet 1x1 boyutunda
evrisimsel sinir ag1 iceren katmanlar literatlirde ag i¢inde ag (network in network) yapisi

olarak tanimlanmaktadir. Bu yap1 yalnizca onceki katmanin ebatlarini diistirmekle
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kalmamis ayni zamanda diisiik bir bilgi kaybiyla yiiksek bir hesaplama yapabilme
kabiliyeti kazandirmistir. Ayrica yeniden insa agindaki bu yap1 daha fazla dogrusalsizlik
kazandirmistir. Dogrusalsizlik mimarinin egitimini iyilestirerek daha iy1 sonuglar
alinmasini saglamaktadir. Son olarak, yeniden insa ag1 ¢iktisi ile bikiibik interpolasyon
uygulanan goriintii birbirine eklenerek nihai yiiksek ¢ozilintlirliikklii goriintii elde

edilmektedir.

Asir1 6grenmeyi (overfitting) onlemek igin soniimleme (dropout) hiper-parametresi
kullanilmis olup, bu deger 0.8 olarak belirlenmistir. Bu durum her bir egitim
yinelemesinde noronlarin %20’sinin rasgele olarak soniimlenecegi ve hesaplamalara

dahil edilmeyecegi anlamina gelmektedir.

3.1.7 LapSRN (deep laplacian pyramid networks)

Lai vd. (2017) LapSRN mimarisini sunarak daha 6nce yapilan ¢alismalarin eksikliklerini
ve bu eksikliklere kargin nasil bir metot izlendigini aktarmistir. Birinci konu, girdi
goriintiisii lizerinde uygulanan 6n-yukari 6rnekleme isleminin gereksiz bir hesaplama
yiikii olusturdugu ve siklikla goriiniir yeniden insa bozukluklart meydana getirdigidir.
Ters evrisim (transpozed convolution) isleminin goérece kiigiik aglar kullanmasi ve
karmasik haritalamay1 ag kapasitesinden dolay1 yapamamasidir. Ikinci konu, literatiirde
mevcut mimarilerin 1, kayip fonksiyonunu kullanmas1 ve genellikle bulanik tahminler
yapmasidir. Olusturan goriintiiler bu sebeple asiri-yumusatilmis (overly-smooth) olmakta
ve insan gorsel algisina uzak kalmaktadir. LapSRN mimarisinde Charbonnier kayip
fonksiyonu kullanilmustir. Ugiincii konu ise yiiksek ¢dziiniirliiklii goriintiilerin istenen
Olgek icin tek bir adimda gercgeklestirilmesidir. LapSRN mimarisi, goriintiilerin farkli
Olgekler icin kademeli olarak biiyiitiilmesine olanak saglamaktadir. Tiim bu konulara
getirilen c¢oziimler LapSRN mimarisini daha isabetli ve hizli yapmaktadir. Ayrica,
asamali yeniden insa kabiliyeti sayesinde farkli Olgekteki goriintiilerin sunulmasi

miumkin kilinmaktadir.

LapSRN mimarisi diisiik ¢ozliniirliiklii (low resolution (LR)) goriintlisiinii girdi olarak

almakta ve S dlgek degeri icin log, S adet seviye icermektedir. Ornegin dlcek degeri 8
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icin 3 alt ag bulunmaktadir. s seviyesinde, Oznitelik ¢ikarma katmani d evrisim
katmanindan olusmakta ve ters evrisim katmani ile ¢ikarilan Oznitelikler 2 degeri ile
Olceklenmektedir. Bu islem, islem yiikiinii diisiirmek i¢in her bir katmanda yalniz bir kez

gerceklestirilmektedir.

Yeniden inga boliimiinde (branch) ise goriintiiler bikiibik interpolasyon ile biiyiitiilmekte
ve Oznitelik ¢ikarma boliimiinden elde edilen yiiksek ¢oztintirliikli (high resolution (HR))
ile toplanmaktadir. Boylece, tiim ag her bir seviyede benzer mimari ile kademeli olarak
olusur. Mimaride her bir katman 3x3 boyutunda 64 filtreden olusmaktadir. Ters evrisim
filtre boyutu ise 4x4 olarak ayarlanmistir. Onerilen LapSRN mimarisi sekil 3.6 ile

verilmigtir.

Oznitelik ¢ikarma bolimii

Sekil 3.6 Onerilen LapSRN mimarisi

3.1.8 RCAN (residual channel attention networks)

Zhang vd. (2018) dnceki siiper ¢oziinlirliik ¢oztimlerine 3 katkida bulunarak bir mimari
sunmustur. Onceki yontemlerden daha derin bir mimari tasarlanarak daha iyi bir

performans saglanmistir. Kalan deger i¢inde kalan deger (residual in residual (RIR))
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yapist ile ¢ok daha derin bir ag kurulabilmistir. Kanal ilgi (channel attention)
mekanizmasi ile Oznitelik kanallar1 arasindaki farklar dnemsenerek uyarlanabilir bir

yaklasim sunulmustur. Onerilen RCAN mimarisi sekil 3.7 ile verilmistir.

Pl
grubu ! blogu

'Em;im 'f}n vokan P paina
ornellems toplama

Sekil 3.7 Onerilen RCAN mimarisi

RCAN mimarisi temelde 4 kisimdan olusmaktadir: si1g 6znitelik ¢ikarma, RIR derin

oznitelik ¢ikarma, yukari 6rnekleme ve yeniden insa.

S1g Oznitelik ¢ikarma kisminda yalnizca 1 evrisim katmani bulunur. Elde edilen
oznitelikler G adet kalan degerli grup barindiran RIR derin 6znitelik ¢ikarma bloguna
aktarilir. Elde edilen derin Oznitelikler yukar1 6rnekleme katmanina aktarilir. Yukar
ornekleme yapilan goriintii yeniden insa bloguna aktarilir ve nihai HR goriintiisii elde

edilir.

Onerilen RCAN mimarisinde G = 10 olarak ayarlanmis olup, kanal asagi ve yukari
ornekleme katmanlar1 harig tiim katmanlar 3x3 boyutunda filtre icermektedir. Oznitelik
¢ikarma bloklar1 64 filtreden olusmaktadir. Goriintii ebadini korumak i¢in sifir-doldurma

metodu uygulanmistir.
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3.1.9 IDN (information distillation network)

Hui vd. (2018) literatiirdeki siiper ¢Oziinilirlilk mimarilerinin eksiklikleri oldugunu
belirtmis ve hesaplama yiikii bakimindan daha etkili bir mimari sunmustur. Daha derin
ya da genis bir ag tasarimi her ne kadar popiiler olsa da hesaplama maliyeti ve hafiza

kullaniminin yiiksek olusu gercek zamanli sistemlerde kullanilabilirligi diistirmektedir.

IDN mimarisinin ilk blogu LR goriintiiden 6znitelik ¢ikarma blogudur. Ardindan gelen
¢oklu bilgi damitma (information distillation) blogu kalan deger bilgisini kademeli olarak
biriktirmektedir. Son blokta ise yeniden insa yapilarak HR goriintiisii elde edilmektedir.

Onerilen IDN mimarisi sekil 3.8 ile verilmistir.

FBlock

Sekil 3.8 Onerilen IDN mimarisi

IDN mimarisinin kilit bileseni bilgi damitma blogu olup, bu blok iyilestirme
(enhancement) ve sikistirma biriminden olusmaktadir. Sekil 3.9 ile verilen iyilestirme
blogu iki s1g evrisim agindan olusmaktadir. ilk modiiliin 6znitelik haritalar1 kisa bir yol
(3 katmanli) ile ¢ikarilmaktadir. Bu nedenle, yerel kisa yol 6znitelikleri olarak kabul
edilebilir. Derin aglarin daha fazla ifade giiciine sahip oldugunu gbéz Oniinde
bulundurarak, yerel kisa yol 6zniteliklerinin bir kismini siradaki modiile génderilir. Bu
sekilde, ikinci modiiliin 6znitelik haritalar1 dogal olarak yerel uzun yol 6znitelikleri haline
gelir. Oznitelik haritalarin1 iki kisma ayrilir: Tk kisim, ayrilmis kisa yol 6zniteliklerini,
ikinci kisim iyilestirilecek kisa yol 6zniteliklerini ifade eder. Uzun ve kisa yol 6znitelik

haritalarin1 elde ettikten sonra, daha zengin ve verimli bilgi elde etmek i¢in bu iki tiir
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Oznitelik birlestirilir. Sikistirma biriminde ise iyilestirme birimindeki 6zniteliklerin

gereksiz bilgilerini sikistirmak igin basit bir evrisim katmani kullanilir.

3x3 Conv
3x3 Conv

3x3 Conv

3x3 Conv

3x3 Conv

3x3 Conv

Sekil 3.9 IDN iyilestirme blogu

Iyilestirme biriminin esitligi (3.10) ile verilmistir. P¥ iyilestirme birim ¢iktisini, PX yerel
uzun-yol Oznitelikleri, R¥ kisa-yol 6zniteliklerini, C, yigin (stacked) evrisim
operasyonlarini, S birlestirme operasyonunu, C, zincirlenmig evrigim operasyonlarini,
(Bk-1) k sirasindaki girdiyi, s bélme degerini, C birlestirme operasyonunu temsil

etmektedir.

P¥ = Pf + R* = C,(S(Cu(Bk-1),1 = 1/5)) + C(S(C4(Bi—1),1/5), Bx—1)  (3.10)

Sikistirma birimi ise 1 X 1 boyutlu evrisim katmani kullanmaktadir. Bu katman ile
sonraki katman ig¢in iliskili bilgiler ¢ikartilir. Sikistirma birimi esitlik (3.11) ile ifade
edilebilir. £;¥ evrisim katmani fonksiyonunu, a¥ aktivasyon fonksiyonunu ve Wy agirlik

parametrelerini ifade etmektedir.

By = f#*(P¥) = af(W§(P¥)) (3.11)
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3.2 Veri Kiimesi

Birlesmis Devletler Ordusu (US Army) ve Elektronik Sensor Direktorliigii (NVESD)
tarafindan toplanan algoritma gelistirme goriintii veri kiimesi, siiper ¢0ziniirliik

algoritmalari i¢in egitim ve test veri kiimeleri olarak kullanilmistir (Anonymous 2024).

Veri kiimesi, insan, sivil/askeri ara¢ ve doga goriintiilerinden olusmaktadir. Farkli
kayitlardan alinan tekli goriintiiler ile 205 adet goriintii secilmis olup, 164 goriintii (%80)
egitim, 41 goriintii (%20) test i¢in ayrilmistir.

MWIR gériintiileri alman kamera, 3.5 — 5.0um bandinda, Indiyum-antimon (Indium-
antimonide) odak diizlemine (focal plane), 28um sensér mesafesine, 300mm odak

uzunluguna, 640x512 ¢oziiniirliige ve 3.4 X 2.6 goriis alanina sahiptir.

Goriintiiler 640x512 ¢oziiniirligiinde, tek kanal (channel), normalizasyon uygulanmis ve
8 bit derinligindedir.

Ornek veri kiimesi goriintiisii sekil 3.10 ile verilmistir.

Sekil 3.10 Ornek veri kiimesi goriintiisii (askeri arac)
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3.3 Bilgisayar Konfigiirasyonu

Stiper ¢Oziiniirlik algoritmalarinin egitim ve test asamalar1 masaiistii bir bilgisayarda

gergeklestirilmistir. Bilgisayar 6zellikleri:
e Intel i7-10700 2.90 Ghz (16 CPU) islemci
e 32GBRAM
e NVIDIA GeForce RTX 2060 Super ekran karti

e Windows 10 Isletim Sistemi

Algoritmalar, Anaconda paket ve ortam yoOnetim araciyla, Python 3.7 siiriimii ile

tensorflow ve pytorch derin 6grenme kiitliphaneleri kullanilarak galigtirilmastir.

ESPCN ve EDSR algoritmalar1 pytorch yapist (framework) ile ¢alistirilmis olup, diger

algoritmalar tensorflow yapisti ile caligtirilmistir.

3.4 Performans Metrikleri

Derin 6grenme tabanli SR algoritmalarimin karsilastirilmasi i¢in kullanilacak olan

performans metrikleri MSE, PSNR ve SSIM olup, detaylar1 alt bagliklarda verilmistir.

3.4.1 MSE (mean square error)

Ortalama Kare Hata (MSE), iki goriintii i¢in karsilik gelen piksel deger farklar karesinin
ortalamasini veren bir performans metrigidir. Goriintii isleme algoritmalarinda yaygin

olarak kullanilmaktadir.

Iyr SR algoritmasi tarafindan yukari 6rneklenen goriintii, /7 gOriintiisii gercek HR

goriintiisii olarak temsil edildiginde, asagidaki esitlikler ile MSE degeri hesaplanir.

41



Piksel pozisyonu (i, j) iken goriintii farkini hesaplayan esitlik (3.12) ile verilmistir.
A ) = Iur(6,)) = Ier (. )) 3.12)
Elde edilen farklarin karesini alan esitlik (3.13) ile verilmistir.
A%(i, ) = (yr (i, ) — Igr (i, )))? (3.13)

MXN boyutundaki goriintiiler i¢in kare farklarinin toplamini hesap eden esitlik (3.14) ile

verilmistir.
M-1<—N-1
> urli) — ler @)Y (314)
=0 j=0
Kare farklarinin ortalamasin1 (MSE) veren esitlik (3.15) ile verilmistir.
1 M-1<—N-1 ,
MSE=—23" ) Uynli)) = lor(i.j 3.15
MN L, jzo(HR( J) = Ier(i.))) ( )

3.4.2 PSNR (peak signal-to-noise ratio)
PSNR, olusturulan goriintliniin gercek goriintii ile karsilastirmasinda kullanilan bir kalite

6lgegi olup birimi desibeldir. n bit bir goriintiide, PSNR degeri verilen esitlik (3.16) ile

hesaplanir. 8-bit bir goriintiideki azami piksel degeri 255’tir.

(2" - 1)?
=10 o Sl 3.16
PSNR =10 + logio~— = (3.16)

Yiiksek PSNR olusturulan goriintiiniin iyi kalitede oldugunu gosterirken, diisiik PSNR
yiiksek bozukluk ya da giirtiltiilii goriintiiyii ifade etmektedir.
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3.4.3 SSIM (structural similarity index measure)

Yapisal benzerlik gosterge dlctitii (SSIM), iki goriintii arasindaki benzerligi yapisal bilgi,
luminans (luminance) ve zitlik (contrast) faktorlerine gore degerlendiren bir performans

metrigidir.

s ae e ae .. - . . 2 e s .. . .
U, X gorlintiisiiniin ortalama degerini, oy x goriintiisliniin varyansini, Oxy X V€'Y
goriintlisiinlin kovaryansini, C degerleri ise sabitleri gostermektedir. Luminans faktorii

esitlik (3.17), zitlik faktorii esitlik (3.18) ve yap1 faktorii esitlik (3.19) ile verilmistir.

z.ux.l"y + Cl
l(x,y) =—5————— .
N = e (3.17)
(e y) = 20,0, + C, (3.18)
Y= 0 +0i+C,
Oxy +C3/2 3.19
() =22/ 449

0,0y + C3/2
3 faktoriin ¢arpimi SSIM metrigini vermekte olup, esitlik (3.20) ile gosterilmistir.

SSIM(x,y) = l(x,y) e c(x,y) *s(x,y) (3.20)

SSIM metrigi O ile 1 arasinda degismekte olup, 1 mikkemmel benzerligi, 0 benzerlik

olmadigini ifade etmektedir.

3.5 Uygulama Detaylari

Veri kiimesindeki egitim goriintiileri bikiibik interpolasyon kullanilarak 4 6l¢egi ile asag1
orneklenmis ve mimarilere girdi goriintiileri olarak verilmistir. Tiim algoritmalar

goriintliyli 4 dlgegi ile yukar1 6rneklenemeye calismistir. Gergeklestirilen egitim ve test
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denemeleri g6z Oniine alinarak, hem algoritmalarin mevcut bilgisayar konfigilirasyonu ile
calisabilmesi hem de egitim siirelerinin ¢ok yiiksek olmamasi i¢in y18in boyutu 16, parca
boyutu 128 olarak secilmistir. Boylece bir epok gerceklesirken ayni anda 16 goriintii
parcasi sinir agmma girmekte ve hesaplamalar yapilmaktadir. Yakinsama degerleri ve

caligsma siiresi gozetilerek epok sayis1 100 olarak belirlenmistir.

Ogrenme orani her bir algoritma igin literatiirdeki degerler géz oniine alinarak
belirlenmis, daha iyi sonug verip vermedigine bakilarak asagi/yukar1 yonde degistirilerek
ayarlanmustir. SRCNN algoritmast ilk 50 epok icin 10™*%, sonraki 25 epok icin 107>, son
25 epok igin 107%; VDSR algoritmas1 10™*; ESPCN algoritmas1 1073; LapSRN
algoritmast 10™%; DCSCN algoritmasi ilk 50 epok i¢in 2.1073, sonraki 25 epok i¢in
2.107*, son 25 epok icin 2.107°; EDSR algoritmas1 10™*; IDN algoritmas1 10™* ve

RCAN algoritmas1 10™* &grenme oram1 degerini kullanmustir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Tez kapsaminda kullanilan derin 6grenme tabanli siiper ¢6ziiniirliik algoritmalart farkli

hiper-parametre  konfigiirasyonlariyla ¢alistirilarak egitim ve test denemeleri

gergeklestirilmistir.
Cizelge 4.1 SRCNN deneme ¢izelgesi
Y1gin Boyutu / Parca Egitim
Boyutu / Ogrenme Oram | Siiresi (dk.) MSE PSNR | SSIM
16/ 64/ le-4->1e-6 12 14.409 | 39.418 | 0.9414
32 /64 / 1le-4->1e-6 20 14.414 | 39.413 | 0.9412
16/128 / le-4->1e-6 40 14.324 | 39.452 | 0.9414

Cizelge 4.1 ile goriildiigi tizere SRCNN algoritmasi i¢in farkli yi§in ve parca boyutuyla
(patch size) denemeler gerceklestirilmistir. Parca boyutu degeri, goriintii parcasinin bir
ekseninde yer alan piksel adedini temsil etmektedir. 3 performans metrigi bakimindan
birbirine yakin sonuclar (<%1) elde edilmesine karsin, yi8in ya da parca boyutunun

artirtlmasi egitim siiresini uzatmaktadir.

Cizelge 4.2 VDSR deneme ¢izelgesi

Boyita | Ogrenme O | Siresi(dcy | MSE | PSNR | SSiM
16/ 64/ 1e-4 25 13.644 | 39.778 | 0.9437
32164/ 1e-4 50 | 13.448 | 30.846 | 09439
64164/ 1e-4 100 | 13.346 | 39.829 | 0.9447
16/ 128 / le-4 90 | 13151 | 30807 | 09446
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Cizelge 4.2 ile goriildigi tizere VDSR algoritmast icin farkli yigin ve parga boyutuyla
denemeler gergeklestirilmistir. Yigin ya da parca boyutunun artirilmasi ile daha iyi

sonuglar alinmasina karsin, egitim siiresi uzamaktadir.

Cizelge 4.3 ESPCN deneme ¢izelgesi

Boyutu | Ogrenme O | Saresi(dcy | MSE | PSNR | SSIM
16/ 64/ 1e-2->1e-4 40 | 18204 | 37.417 | 0.9299
16/ 128/ 1e-2->1e-4 135 | 19.822 | 36.816 | 0.9272
16/ 32/ 1e-2->1e-4 15 | 19.622 | 36.841 | 09277
16/32/ 1e-3 15 | 14.862 | 39.229 | 09401

16/ 64/ 1e-3 40 | 14900 | 39.267 | 0.9402
16/128/ 1e-3 135 | 14738 | 38.978 | 0.9404

Cizelge 4.3 ile goriildiigi tizere ESPCN algoritmasi i¢in farkli par¢a boyutu ve 6grenme
oraniyla denemeler gergeklestirilmistir. Denemelerde yi1gin boyutu 16 olarak kullanilmis
olup, yiiksek parga boyutu i¢in egitim siiresi uzamaktadir. Parca boyutu 64 olarak
secildiginde en iyi sonuglar elde edilmektedir. 11k ii¢ denemede 6grenme oran ilk 50 epok
i¢in 1072, sonraki 25 epok i¢in 10~3 ve son 25 epok icin 10™* olarak uygulanmis; son
lic denemede ise 6grenme oran1 10™3 olarak kullanilmigtir. Ogrenme oran1 102 olarak
secildiginde 3 performans metrigi bakimindan da belirgin 6l¢iide daha iyi sonuglar elde

edilmistir.
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Cizelge 4.4 LapSRN deneme ¢izelgesi

Boyitu/ Ogrenme O | Saresi(dcy | MSE | PSNR | SSIM
16/ 64/ 1e-4 15 | 13.916 | 30684 | 0.9428
16/128 / 1e-4 20 | 13774 | 39704 | 0.9434
64128 1e-4 80 | 13.825 | 30.699 | 0.9436
16/128/ 1e-5 20 | 14707 | 39332 | 0.9301

Cizelge 4.4 ile gorildigi lizere LapSRN algoritmasi icin farkli y18in boyutu, parca
boyutu ve 6grenme oraniyla denemeler gerceklestirilmistir. Par¢a boyutunun artirilmasi
ile daha iyi sonuclar alinabilmisken, y1gin boyutunun artirtlmasi ile ¢ok yakin sonuglar
alinmis, buna ek olarak egitim siiresi belirgin olgiide artmistir. Ogrenme oram 1075

olarak secildiginde, 3 performans metrigi agisindan basar1 diismiistiir.

Cizelge 4.5 DCSCN deneme cizelgesi

Boyutu | Ogrenme Onan: | Sares (dky | MSE | PSNR | SSIM
16/ 64/ 1e-4 15 | 13.295 | 39.723 | 0.9443
16/128 / 1e-4 20 | 12104 | 40032 | 09466
16/128/ 1e-3 17 | 10.744 | 40.341 | 0.9489
16/128/ 15 17 | 15023 | 39.185 | 0.9379

16 /128 / 26-3->2-5 17 | 10515 | 40.567 | 0.9503

Cizelge 4.5 ile goriildiigii tizere DCSCN algoritmasi i¢in farkli parca boyutu ve 6grenme
orantyla denemeler gergeklestirilmistir. Y1gin boyutunun artirilmasi ile daha iyi sonuglar
alinabilmis, egitim siiresi artmistir. Ogrenme oran1 1073 olarak secildiginde daha iyi,
107> olarak secildiginde daha kotii bir sonug elde edilmistir. Yamanaka vd. (2017)

yaptig1 galismada 6grenme oranini baslangigta 2.1073, 50 epok ardindan 2.10™* ve son
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25 epok i¢in 2.107> olarak belirlemistir. Calismadaki 6grenme oran1 uygulandiginda 3

performans metrigi agisindan en iyi sonug elde edilmistir.

Cizelge 4.6 EDSR deneme c¢izelgesi

Y18in Boyutu / Parca Egitim

Boyutu / Ogrenme Oran1 | Siiresi (dk.) MSE PSNR | SSIM

1/64/1e-4 75 12.378 | 39.788 | 0.9469

16/128/ 1le-4 4200 9.6165 | 40.847 | 0.9516

Cizelge 4.6 ile goriildiigii tizere EDSR algoritmasi i¢in farkli yigin ve parca boyutuyla
denemeler gerceklestirilmistir. Y1gin ve parga boyutunun artirilmasi ile daha iyi sonuglar

elde edilmesine karsin ¢ok yiiksek (70 saat) bir egitim siiresi kullanilmistir.

Cizelge 4.7 RCAN deneme ¢izelgesi

Y1gin Boyutu / Parca Egitim

Boyutu / Ogrenme Oram | Siiresi (dk.) MSE | PSNR | SSIM

16/64/ le-4 20 14.627 | 39.284 | 0.9398
16/128/ le-4 30 14.459 | 39.351 | 0.9407
16 /128 / le-4->2.5e-5 30 14.631 | 39.226 | 0.9410

Cizelge 4.7 ile goriildiigii tizere RCAN algoritmasi i¢in farkli parca boyutu ve 6grenme
orantyla denemeler gercgeklestirilmistir. Daha yiliksek parca boyutu (128) ile daha iyi
sonuclar elde edilebilmis olup, egitim siiresi bu nedenle artmistir. Zhang vd. (2018)
yaptig1 calismada 6grenme oranini baslangicta 10™%, 50 epok ardindan 5.10~> ve son 25
epok igin 2,5.107° olarak belirlemistir. Caligmadaki 6grenme oram1 uygulandiginda 3

performans metrigi agisindan en iyi sonug elde edilmesine karsin, artis orani diistiktir.
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Cizelge 4.8 IDN deneme c¢izelgesi

Y1gin Boyutu / Parga | Egitim
Boyutu / Ogrenme Siiresi | MSE | PSNR | SSIM
Orani (dk.)
16/64/ le-4 15 15.449 | 38.845 | 0.9360
16 /128 / le-4 20 15.823 | 38.653 | 0.9336
64 /128 /1e-4 60 15.736 | 38.755 | 0.9342

Cizelge 4.8 ile gorildiigii tizere IDN algoritmasi i¢in farkli yigin ve parca boyutuyla
denemeler gerceklestirilmistir. Y1gin ya da parca boyutunun artirilmasi daha fazla egitim

stiresi gerektirmesine karsin, elde edilen sonuglar yakindir.

Tez galismasinda kullanilan algoritmalarin nihai sonuglar ¢izelge 4.9 ile verilmistir.
Degerler test veri kiimesindeki her bir goriintii i¢in hesaplanan performans metriklerinin
ortalamasini gostermektedir. Kirmizi renkli degerler en iyi, mavi renkli degerler ikinci en
iyi degeri gostermektedir. EDSR algoritmast MSE, PSNR ve SSIM bakimindan en iyi,
DCSCN algoritmasi ikinci en iyi algoritma olacak sekilde sonug vermistir. Derin 6grenme
tabanli tim algoritmalar klasik yontem olan bikiibik interpolasyon karsisinda 3

performans metrigine gore de daha basarili olmustur.

Cizelge 4.9 Algoritmalarin performans metriklerine gore karsilagtirilmasi

Bicubic | SRCNN | VDSR | ESPCN | EDSR | DCSCN | LapSRN | RCAN IDN

MSE 18.539 | 14.324 | 13.151 | 14.738 | 9.616 10.515 13.774 | 14.459 | 15.823

PSNR | 38.351 | 39.452 | 39.897 | 38.978 | 40.847 | 40.567 | 39.704 | 39.351 | 38.653

SSIM | 0.9311 | 0.9414 | 0.9446 | 0.9404 | 0.9516 | 0.9503 | 0.9434 | 0.9407 | 0.9336

Tez ¢alismasinda kullanilan algoritmalarin egitim siireleri ¢izelge 4.10 ile verilmistir.
Kirmizi renkli deger en iyi, mavi renkli deger ikinci en iyi degeri gostermektedir. DCSCN

algoritmas1 egitim siiresi bakimindan en diisiik, LapSRN ve IDN algoritmasi ikinci en
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diisiik egitim siiresine sahiptir. Egitim siiresi diisiik olan algoritmalar, tez ¢alismasinda
kullanilan veri kiimesinden daha biiyiik bir veri kiimesi ile egitilmek istendiginde zaman
maliyeti acisindan tercih edilebilecek algoritmalardir. EDSR algoritmasi diger
algoritmalara gore ¢ok daha uzun bir siirede (70 saat) egitimini tamamlamistir. EDSR
algoritmasi i¢in y18in sayis1 1 olarak verildiginde diger algoritmalarin degerlerine yakin
bir siirede egitim tamamlanabilirken, ayn1 y1gin sayist (16) i¢in cok daha uzun bir siireye
ihtiya¢ duyulmaktadir. Yigm sayisinin 16 oldugunda, EDSR algoritmas1 performans
metrikleri acisindan daha iyi sonug¢ vermistir. Karsilagtirmanin daha dogru olmasi i¢in

algoritmalar ayni parca ve y1gin boyutu ile ¢alistirilmistir.

Cizelge 4.10 Algoritmalarin egitim siireleri

SRCNN | VDSR | ESPCN | EDSR | DCSCN | LapSRN | RCAN | IDN

Egitim Siiresi (dk.) 40 90 135 4200 17 20 30 20

Egitim Siiresi

(1 gériintii) (dk.)

0.24 0.55 0.82 25.61 0.10 0.12 0.18 | 0.12

Egitim Siiresi

(10000 goriintii) (giin)

1.7 3.81 571 | 177.85 0.72 0.85 1.27 | 0.85

Tez g¢alismasinda kullanilan algoritmalarin test (g¢alisma) siireleri c¢izelge 4.11 ile
verilmistir. Kirmiz1 renkli deger en iyi, mavi renkli deger ikinci en iyi degeri
gostermektedir. ESPCN algoritmasi en hizli olup saniyede ortalama 14.71 goriintiiyi 4
6l¢egi ile yukar1 6rneklerken, LapSRN algoritmasi ikinci en hizli algoritma olup saniyede
ortalama 11.9 goriintliyli yukar1 6rneklemistir. EDSR algoritmasi en yavas algoritma olup
saniyede ortalama 2.96 gorintliyli yukart 6rneklemistir. Geleneksel bir yontem olan
bikiibik interpolasyon, kullanilan bilgisayar konfigiirasyonu ile saniyede ortalama 20.89

goriintiiyli yukar1 6rneklemistir.
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Cizelge 4.11 Algoritmalarin test siireleri

SRCNN | VDSR | ESPCN | EDSR | DCSCN | LapSRN | RCAN | IDN

Test Siiresi

(iterasyon/saniye) 833 | 593 | 1471 | 296 | 881 119 | 798 |812

Test veri kiimesi i¢indeki bazi goriintiiler ile bikiibik interpolasyon, EDSR, DCSCN
algoritma ¢iktilart sekil 4.1, sekil 4.2, sekil 4.3, sekil 4.4 ve sekil 4.5 ile sunulmustur.
EDSR ve DCSCN algoritmalarinin tercih edilme sebebi ¢izelge 4.9 ile verilen performans
degerleri arasinda en iyi 2 algoritma olusudur. Sekil 4.2’de bulunan askeri arag HR
goriintli ebad1 35X100, sekil 4.3’de bulunan sivil arag HR goriintiisii ebadi 25X50°dir.
Goriintii veya goriintli pargalari orijinal goriintii ile PSNR metrigi ile karsilastirilmis olup

degerler goriintiilerin altina eklenmistir.
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EDSR (PSNR: 41.2718) DCSCN (PSNR: 40.4890)

Sekil 4.1 Kalibrasyon nesnesi i¢in 3 algoritmanin karsilastiriimasi
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Askeri ara¢ LR goriintiisti

Orijinal Goriintii Bikiibik (PSNR: 26.4334)
EDSR (PSNR: 27.9282) DCSCN (PSNR: 28.0774)

Sekil 4.2 Askeri arag goriintiisii i¢in 3 algoritmanin karsilastirilmasi
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Sivil ara¢ LR goriintiisii

Orijinal Goriintii Bikiibik (PSNR: 23.6701)

EDSR (PSNR: 24.8785) DCSCN (PSNR: 25.1446)

Sekil 4.3 Sivil arag goriintiisii i¢in 3 algoritmanin karsilastirilmasi

54



Orijinal Goriintii Bikiibik (PSNR: 28.7369)

EDSR (PSNR: 32.9924) DCSCN (PSNR: 32.0020)

Sekil 4.4 Arazi goriintiisii i¢in 3 algoritmanin karsilastirilmast
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Orijinal Goriintii Bikiibik (PSNR: 36.4963)
EDSR (PSNR: 37.5226) DCSCN (PSNR: 37.5045)

Sekil 4.5 Insan goriintiisii icin 3 algoritmanin karsilastiriimasi

Hem goriintii kalitesi hem de egitim siiresi dikkate alindiginda DCSCN algoritmasi veri
kiimesi i¢in daha uygulanabilir durumdadir. Yamanaka vd. (2017) yaptig1 calismada
Oznitelik ¢ikarma blogu i¢in 7 katman, yeniden insa blogu i¢in ag i¢inde ag yapist
haricinde 1 katman kullanmistir. Soniimleme hiper-parametresi 0.8 olarak kullanilmig

olup, her bir egitim yinelemesinde néronlarin %20’si rasgele olarak soniimlenmektedir.

2 bloktaki katman sayis1 ve soniimleme hiper-parametresi degistirilerek egitim ve test
gerceklestirilip, makalede yer alan mimari ile degistirilen mimari veri kiimesi {izerinde

performans metrikleri ve egitim siiresi bakimindan karsilagtirilmistir. Soniimleme orani
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p, Oznitelik ¢ikarma katman sayis1 n,, yeniden insa katman sayisi n, olarak temsil edilmis

olup, performans gizelge 4.12 ile sunulmustur.

Cizelge 4.12 Parametrelere gore DCSCN performans ¢izelgesi

p=08 | p=09 | p=10 | p=10 | p=10 | p=10 | p=10 | p=1.0
Metrik | n, =7 n, =7 n, =7 n =7 n =7 n, =8 n, =9 n, =8

n,=1 n,=1 n,=1 n,=2 n, =3 n, =3 n, =3 n, =4
MSE 10.515 10.205 10.041 9.9421 9.7355 9.5826 10.007 9.7704
PSNR | 40.567 40.648 40.702 40.727 40.835 40.875 40.707 40.806
SSIM 0.9503 0.9510 0.9513 0.9515 0.9521 0.9526 0.9514 0.9520
Siire 17dk. 17dk. 17dk. 20dk. 23dk. 24dk. 28dk. 32dk.

Cizelge 4.12 ile goriildiigii iizere her bir parametre degistirilerek sonuclar karsilastiriimas,
basarimin arttig1 durumda parametre diizenlemeye devam edilmis aksi durumda diger
parametre degistirilmeye baslanmistir. Soniimleme etkisi ortadan kaldirildiginda, ilk blok
icin 8 ve ikinci blok i¢in ag i¢inde ag yapisi haricinde 3 katman secildiginde en yiiksek
basarim elde edilmistir. DCSCN algoritmasi verilen parametreler ile ¢alisilan veri kiimesi
tizerinde en basarili sonucu vermekle beraber basari bakimimndan en yakin EDSR

algoritmasinin egitim siiresinden ¢ok daha kisa bir slirede egitimini tamamlamaktadir.

Test veri kiimesinde bulunan 640x512 boyutundaki goriintiiler, mimarisi degistirilen
DCSCN algoritmasi ve bikiibik interpolasyon yontemi kullanilarak 2 yukari érnekleme
Olgegi ile yukar1 6rneklenmistir. Test kiimesinde yer alan ve sekil 4.6 ile verilen 640x512
boyutundaki goriintii yukar1 6rneklenmis, elde edilen 1280x1024 boyutundaki goriintiiler
sekil 4.7 ve sekil 4.8 ile verilmis olup goriintiideki askeri arag goriintli pargasi yeniden

boyutlandirilarak goriintiilerin sag alt kismina yerlestirilmistir.
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Sekil 4.6 Orijinal askeri arag goriintiisii (640x512)

Sekil 4.7 Bikiibik interpolasyon ile yukar1 6rneklenmis goriintii (1280x1024)
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Sekil 4.8 DCSCN algoritmasi ile yukar1 6rneklenmis goriintii (1280x1024)
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5. TARTISMA VE SONUC

Literatiirdeki ¢alismalar, sunduklar1 algoritmalar ile daha 6nceki ¢aligmalar arasinda bir
karsilastirma yapabilmek i¢in kullandiklar1 veri kiimelerinin en az bir tanesini 6nceki
caligmalardan se¢mis ve daha iyi bir performans ortaya koymustur. Literatiirde kullanilan
ve tez kapsaminda uygulanan algoritmalar, makalelerinde 3 kanalli goriintiiden olusan
veri kiimeleri tizerinde test edilmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan goriintiilerin ise tek
kanal ve  MWIR goériintiileri olmasindan dolay1 elde edilen sonuglar literatiirdeki

algoritma Kkarsilastirmalarindan farklidir.

Derin 6grenme tabanli algoritmalarin hiper-parametreleri degistirilerek daha iyi sonuglar
elde edilmeye calisilmistir. Degistirilen hiper-parametreler i¢inde y1gin boyutu, parca
boyutu ve 6grenme orani bulunmaktadir. Y1gin boyutunun artirilmasi genellikle daha iyi
sonu¢ alinmasimi saglarken, yiiksek yigin boyutlar1 daha gelismis bir bilgisayar
konfigiirasyonu gerektirmektedir. Y1gin boyutunun diisiik olmasi egitim siirecinde asiri
uydurmaya sebep olurken, cok yiiksek y1gin boyutu eksik uydurmaya sebep olmaktadir.
Bu sebeple en uygun deger deneme yapilarak belirlenmistir. Siiper ¢Oziiniirliik
mimarilerinde kullanilan par¢ca boyutu hiper-parametresi ise goriintiilerin kullanilan
GPU’da ¢alisabilmesi i¢in parcalara boliinmesi gerektiginden olusturulmustur. Bilgisayar
konfigiirasyonunun yeterliligi ve egitim siireleri géz 6niinde bulundurularak olabildigince
yiiksek parca boyutu (128x128) kullanilmistir. Daha diisiik parga boyutlari ile genellikle
daha kot sonuglar elde edilmistir. Birbiri ile kismen ortiisen 2 adet goriintii pargasi 1 adet
LR goriintlisiinii olusturmaktadir. Mimarilere uygun olan goriintli parca yiikseklik ve
geniglikleri esit oldugundan bu durum olusabilmektedir. Her bir algoritma igin
makalelerinde yer alan 6grenme oranlar1 ile denemeler yapilmis, asagi/yukar1 yonde
degistirmeler yapilarak en uygun degerler sec¢ilmistir. Karsilastirmalarin daha makul
olmasi i¢in y1gm boyutu ve parca boyutu degerleri tiim algoritmalar i¢in ayni se¢ilmis,

yalnizca 6grenme orani degerleri farkl secilmistir.

Derin 6grenme tabanli 8 siiper ¢oziintirliik algoritmasi, kullanilan veri kiimesinde klasik
yontemden daha iyi bir sonu¢ vermistir. Kalan degerli ag mimarisine sahip EDSR ve

DCSCN algoritmalart en iyi sonuglart vermis, DCSCN mimarisi ve hiper-parametreleri
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degistirilerek MSE (9.5826), PSNR (40.875) ve SSIM (0.9526) metrikleri agisindan en
basarili sonug EDSR algoritma egitim siiresinden ¢ok daha kisa bir siirede (24 dk.) egitim
yapilarak elde edilmistir. 8-bit derinligindeki goriintiiler i¢in 40.875 olan PSNR degeri
basarili kabul edilebilirken, daha yiiksek bit derinligine sahip goriintiiler kullanildiginda
daha ytiksek PSNR degerleri hedeflenmelidir.

Literatlirdeki her bir algoritma farkli yukar1 6rnekleme 6l¢egi icin farkli performans
vermektedir. Tezde kullanilan algoritmalar 4 &lgegi ile asagi orneklenmis 160x128
boyutundaki goriintiileri kullanarak 640x512 ebadindaki HR goriintiileri elde etmistir.
Olgek faktorii goriintiilerin yukar1 6rneklenmesinde énemli bir etken olup, daha diisiik
oOlgekler ile daha iyi sonuglar alinabilecegi ongoriilmektedir (6lgek: X2, X3). Daha yiiksek
Olcekler (x8, x16) ile calisma yapilabilmesi i¢in daha yiiksek ¢ozinirlikli LR

goriintlilerinin kullanilmast 6nerilmektedir.

Goriintiilerin biitlinline bakildiginda, algoritmalarin ¢iktilar1 klasik yontemden daha iyi
sonug vermekle beraber, goriintii icerisindeki ebat olarak kii¢iik nesneler diisiik PSNR (<
30dB) degerine sahiptir. LR goriintiilerindeki parcalar incelenirken boyut i¢in bir alt sinir
belirlenerek parca icerisinde yeterli bilgi olmasi saglanabilir. Aksi durumda goriintii
detaylarinin ¢ikarilmasi ve basarili bir sonug¢ elde edilmesi miimkiin olmayabilir. Bu
bulgular esliginde, algoritmalarin daha basarili sonu¢ vermesi i¢in kullanilan egitim veri

kiimesinin nicelik ve nitelik bakimindan artirilmasi 6nerilmektedir.

Test veri kiimesinde bulunan 640x512 boyutundaki goriintiiler, mimarisi degistirilen
DCSCN algoritmasi ve bikiibik interpolasyon yontemi kullanilarak 2 yukari 6rnekleme
6lgegi ile yukari 6rneklenmis olup, 1280x1024 boyutunda goriintiiler elde edilmistir. Elde
edilen goriintiiler birbirine yakin goriintiiler olmustur. Daha yiiksek yukar1 6rnekleme
Olgekleri (x3, x4) ile deneme yapilmasina karsin ekran kart1 sinirlilifi sebebiyle test
gerceklestirilememistir. Bu durum, c¢oziinlirliigiin ve Olgek faktoriiniin  artmasi

durumunda daha giiclii ekran kartina ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir.

Algoritmalarin basarisinin yani sira egitim siiresi, veri kiimesinin biiylikliigline gore

degiskenlik gostermektedir. Daha fazla CUDA (Compute Unified Device Architecture)
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cekirdegi iceren GPU kullaniminin egitim siiresini kisaltacagi ongoriilmektedir.
Algoritmalarin test siireleri, elde edilecek yukar1 6rneklenmis goriintiilerin ¢evrimdist
olarak analiz edilmedigi ve ger¢ek-zamanl sistemler ile kullanildig1 durumlarda biiyiik
onem arz etmektedir. Kullanilan kamera ¢erceve hizi (frame rate) ve bagl bilgisayar

konfigiirasyonu diigiiniilerek algoritma tercihi yapilmasi dnerilmektedir.

Tez calismasinda elde edilen bulgular ve ¢ikarimlar, derin 6grenme tabanli siiper
¢Oziiniirlik algoritmalarinin klasik yontemler yerine MWIR goriintiilerin  yukari

orneklenmesinde kullanilabilecegini gostermistir.
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