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DERIN OGRENME TABANLI SUPER COZUNURLUK TEKNIiKLERI
KULLANARAK JPEG SIKISTIRMA KAYBININ IYILESTIRILMESI

OZET

Bilgisayar biliminde bant genisliginin etkin kullanimi, ozellikle resim, video, ses
gibi biiylik verilerin iletilmesiyle giderek daha fazla 6nem kazanmaktadir. Bant
genisli8i, iletim hatti tizerinden bir saniyede iletilen maksimum veri miktarim temsil
eden bir terimdir. Aymi zamanda, belirli bir iletim ortaminda bir isaretin kapladigi
frekans aralig1 olarak da tanimlanir. Bu bakis acisiyla, bant genisligi, veri iletimi
icin kullanilabilen spektrumu temsil eder. Bant genisligi genellikle bit/saniye (bit per
second, bps) veya daha yiiksek birimlerle olciiliir. Biiylik boyutlara sahip verilerin
iletilmesi, iletisim kanalinin kapasitesini dnemli 6l¢iide mesgul etmektedir. Bir internet
kullanicisi, yiiksek kaliteli bir video izlerken kesinti ve veri kaybi1 yasamamak i¢in
genis bant genisligine ihtiya¢ duyar. Ancak bir e-posta gonderirken, veriyi iletmek icin
daha diisiik bir bant genisligi yeterli olabilir. MRI taramalarinda bir hastanin binlerce
goriintiisii ¢ekilir ve bu goriintiiler birlestirilerek ii¢ boyutlu sonuglar elde edilir. Ancak
bu goriintiileri bir yerden bagka bir yere iletmek, veri boyutu biiyiidiik¢ce gereken iletim
kapasitesini artirir ve bu durum zorlu ve maliyetli bir gorev haline gelir. Bu nedenle,
veri iletimi sirasinda gecikmeleri ve kayiplar: onlemek icin bant genisligi kullaniminin
optimize edilmesi gerekmektedir.

Bant genisliginin etkin kullanilmasi amaciyla veri sikistirma teknikleri biiyiik
onem tasimaktadir. Sikistirmanin performansi, iletilecek veri miktarini, dolayisiyla
kullanilacak bant genisligini dogrudan etkilemektedir. Veri sikistirma, bilgisayar
tizerinde saklanan verilerin, tekrarlanan ve gereksiz bilgilerini ortadan kaldirip
kodlama islemi yaparak kapladigi alan1 azaltma islemidir. Bu islem, dosya boyutlarini
diisiirerek daha verimli bir sekilde depolamak ve iletim hattin1 verimli bir gekilde
kullanmak i¢in tercih edilir. Veri sikistirma, iki farkli teknigi icerir: kayiph ve kayipsiz.
Kayiph sikistirma, kullanicinin tercihine gore sikistirma oraninin 6zellestirilebilecegi
bir veri sikistirma teknigidir. Bu teknik, veri boyutunu azaltmak i¢in 6nemsiz, tekrarl
veya insan algisina etkisi diisiik olan belirli veri parcalarinin atilmasi veya kodlanmasi
yoluyla gerceklesir. Kayipl sikistirma algoritmalar1 kullanildiginda, bazi veri parcalari
kalic1 olarak kaybolur ve geri getirilemez. Insan gozii ve kulagi, veri kaybii her
zaman fark edemeyebilir, ancak Ozellikle yiiksek sikistirma oranlar1 kullanildiginda
kayiplar daha belirgin hale gelebilmektedir. Bu nedenle, kayipl sikistirma genellikle
goriintli, video ve ses dosyalarmi sikigtirmak icin kullanilir. Kayipsiz sikistirma,
kullanicinin tercihine birakilmayan, ozellestirilemeyen bir sikistirma teknigidir. Bu
teknik, veri boyutunu azaltmak icin tekrarli olan verileri azaltip kodlama yontemiyle
sikistirma yapmasiyla saglanir. Bu yontemde herhangi bir veri kaybolmaz. Verinin
kaybolacagi noktada sikistirma devam etmez ve orijinal veri geri elde edilmeye
calisildiginda herhangi bir kayip s6z konusu olmaz. Kayipsiz sikistirma, tiim verinin
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onemli oldugu ve asla kaybolmasi beklenmedigi durumlarda kullanilir. Bu yontem,
metin gibi onemli verilerin oldugu alanlarda kullanilir. Metin verileri, orijinal
biciminde kurtarilmalidir. Kayip olustugunda ise anlamimi kaybeder. Kayiph ve
kayipsiz tiim sikistirma teknikleri veri boyutunu belirli bir oranda azalttigindan dolay1
bant genigligini daha efektif kullanilmasina olanak tanimaktadir. Bu nedenle, bant
genigliginin etkin kullanilmasi adina sikistirma teknikleri onemini korumaktadir.

Web sayfalar1 ve diger dijital platformlarda goriintiilerin daha hizli yiiklenmesi adina
sikistirilmast gerekmektedir. Bu yiizden kayiph sikistirma teknigi olarak Birlesmis
Fotograf Uzmanlart Grubu (Joint Photographic Experts Group, JPEG), kayipsiz
olarak Tagmabilir Ag Grafikleri (Portable Network Graphic, PNG) gibi teknikler
tercih edilmektedir. PNG, JPEG’e kiyasla goriintii kalitesini korurken belirli oranda
stkistirma yapar. Ancak bu tiir algoritmalarin dosya boyutlar1 genellikle JPEG ile
kiyaslandiginda daha biiyiik olmaktadir. Bu nedenle, web iizerinde hizli yiikkleme ve
daha az bant genisligi kullanim1 gibi faktorler gz oniinde bulunduruldugunda, JPEG
sikistirmasi tercih edilmektedir. Sonug olarak, web tabanli uygulamalarda daha kiigiik
dosya boyutlar1 ve hizli yiikkleme siireleri elde etmek adina bir miktar goriintii kalitesi
kaybi kabul edilmektedir.

Isik kosullari, donanim yetersizligi, kayipli veri sikistirma veya haberlesme
kanallarinda maruz kalinan giiriiltiiler gibi faktorlerden dolay1 goriintiiler diisiik
¢Oziiniirliiklii olabilmektedir.  Siiper ¢oziiniirlik problemi, bilgisayar biliminde
diisiik coziintirliikli bir goriintiiyii yiiksek ¢oziiniirliiklii bir goriintiiye doniistiirmeyi
amaglamaktadir. Giiniimiizde, uydu goriintiileri, uzaktan algilama, tibbi goriintiileme
gibi bir ¢cok alanda yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler elde etmek icin kullanilir. Herhangi
bir sebepten dolay1 kalite kayb1 yasayan goriintiiler, siiper ¢Oziiniirlik yontemleri
kullanilarak goriintii kalitesi belirli bir oranda arttirilabilmektedir.

Son yillarda, siiper ¢oziiniirlik alaninda derin 68renme tabanli bir ¢ok calisma
yapilmig ve bir ¢cok model ortaya atilmistir. Bu modellerin performanslari, kalite
(benchmark) veri kiimelerinde yiiksek basarilara imza atmigtir. Derin 0grenme,
makine 0greniminin bir uzantisi olan yapay sinir aglarina dayali olarak gelistirilmis bir
kavramdir. Yapay sinir aglari, hesaplama birimleri olarak kullandig1 yapay noronlarla
insan beyninin diisiinme bicimini taklit eder; yapay sinir ag1 yapisi, bu noronlarin
baglanma seklini yansitir. Derin 6grenmenin amaci, altta yatan 6zelliklerin hiyerarsik
bir temsilini 68renerek verilerin 6zellik dagilimim belirlemektir. Siiper c¢oziiniirliik
problemini derin 68renme ile inceleyen ¢aligmalarda interpolasyon tabanli diisiik
cOziuiniirliikklii goriintiiler iizerinde iyilestirme saglamay1 konu almaktadir. Ancak,
sikistirtlmis ve kayip yasanmug diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiler izerinde herhangi bir
etkisi incelenmemistir. Derin 6grenme tabanli yaklasimlarda elde edilen sonuglar,
farkl tiirdeki goriintiilerin geri kazanimlar: i¢in arastirma konusu olmaktadir. Siiper
Coziiniirlik Evrigsimli Sinir Ag (Super Resolution Convolutional Neural Network,
SRCNN) modeli, siiper ¢oziiniirliik problemini derin 6grenme yaklasimiyla inceleyen
ilk calismasi olarak kabul edilir. Ilkel olarak tanimlanabilecek bu modelin igerisinde
3 katmanh evrigimli sinir ag1 bulunmaktadir. Cok Derin Siiper Coziiniirlik (Very
Deep Super Resolution, VDSR) modeli , SRCNN modelinin daha derin 6grenme
yapisina sahip ve artik blok eklenmis versiyonu olarak gelistirilmistir. Derin ag
yapisi sayesinde daha yiiksek ¢oziiniirliige sahip sonuglar iiretmektedir. VDSR, siiper
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cOziiniirliik alanindaki arastirmalarda ve uygulamalarda biiyiik bir etki yaratmis ve
bu alanda bir doniim noktas: olarak kabul edilmistir. Siiper Coziiniirliik Yogun
Ag (Super Resolution Dense Network, SRDenseNet) modeli, i¢erisinde barindirdigi
yogun bloklar sayesinde ¢ok fazla sayida ozellik ¢ikarimi yapabilmektedir. Ayrica
bu bloklarin her birinin birbirleri arasinda artik 68renme tekniginin kullanilmasi
model performansini daha bagarili hale getirmistir. SRDenseNet modeli bu yiizden
SRCNN ve VDSR modellerine gore daha karmagik ve daha fazla matematiksel islemi
barindirmaktadir.

Bu tez kapsaminda, goriintii sikistirma islemi icin en c¢ok tercih edilen JPEG
yonteminden kaynaklanan kayiplarin, derin 68renme tabanli siiper c¢Oziiniirliik
modellerinden olan SRCNN, VDSR ve SRDenseNet kullanilarak geri kazanimi
incelenmigtir. Farkli kalite seviyelerinde sikistirtlmig goriintiilerle bir e8itim veri
kiimesi olusturularak inceleme gerceklestirilmistir. Egitim asamasinda ImageNet veri
kiimesi kullanilirken, test asamalarinda ise siiper ¢Oziiniirliikk problemlerinde kullanilan
kalite test (benchmark) verilerinden olan SETS5, SET14, BSDS100, BSDS200 ve
General100 veri kiimeleri kullanilmistir. Calismanin sonucunda siiper ¢oziiniirlitkk
yontemlerinin JPEG sikistirma kayiplarini geri kazanma potansiyeline sahip oldugunu
gostermektedir. Ayrica, siiper ¢oziiniirlilk yontemlerinin goriintii kalitesini artirmada
ve sikistirma kayiplarin1 azaltmada etkili bir ¢oziim olabilecegini vurgulamaktadir.
Gelecekteki calismalarda farkli veri kiimesi ve modellerin kullanilmasiyla daha
ayrintili analizler yapilabilir ve bu konuda daha fazla bilgi saglanabilir.
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RECOVERING JPEG COMPRESSION LOSS VIA
DEEP LEARNING-BASED SUPER RESOLUTION TECHNIQUES

SUMMARY

The effective utilization of bandwidth in computer science is increasingly crucial,
particularly with the transmission of large data such as images, videos, and audio.
Bandwidth is a term representing the maximum amount of data transmitted per second
over a communication channel. It is also defined as the frequency range covered
by a signal in a specific transmission channel. From this perspective, bandwidth
represents the spectrum available for data transmission. Bandwidth is typically
measured in bits per second (bps) or higher units. The transmission of large-sized
data significantly occupies the capacity of the communication channel. An internet
user, for instance, requires high bandwidth to avoid interruptions and data loss while
watching a high-quality video. However, when sending an email, lower bandwidth
may be sufficient for data transmission. In MRI scans, a patient’s thousands of images
are captured, and these images are combined to obtain three-dimensional results.
However, transmitting these images from one location to another increases the required
transmission capacity as the data size grows, turning it into a challenging and costly
task. Therefore, optimizing the use of bandwidth is crucial during data transmission to
prevent delays and losses.

Effective utilization of bandwidth is crucial, and for this purpose, data compression
techniques have a significant role. The performance of compression directly influences
the amount of data to be transmitted and, consequently, the bandwidth to be used.
Data compression is the process of reducing the space occupied by stored data on
a computer by eliminating repeated and unnecessary information through encoding.
This process is preferred to efficiently store data by reducing file sizes and to use
the transmission channel more effectively. Data compression involves two different
techniques: lossy and lossless. Lossy compression is a data compression technique
where the compression ratio can be customized based on the user’s preference.
In this technique, certain data parts that are considered insignificant, repetitive, or
have a low impact on human perception are either discarded or encoded to reduce
the data size. When lossy compression algorithms are used, some data parts are
permanently lost and cannot be recovered. Human eyes and ears may not always
recognise data loss, but especially when high compression ratios are used, the losses
can become more noticeable. Therefore, lossy compression is commonly used for
compressing image, video, and audio files. On the other hand, lossless compression is
a compression technique that is not customizable and does not allow the user to specify
the compression ratio. This technique reduces data size by compressing repetitive data
through encoding without any loss of data. Compression stops at the point where
data loss would occur, and when an attempt is made to recover the original data,
no loss is experienced. Lossless compression is used in situations where all data is
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considered important, and loss is never expected. This method is employed in areas
where critical data, such as text, needs to be preserved in its original form. Text data
must be recovered in its original format; otherwise, it loses its meaning when loss
occurs. Both lossy and lossless compression techniques enable more effective use of
bandwidth by reducing data size. Therefore, compression techniques remain crucial
for the efficient use of bandwidth.

Images need to be compressed for faster loading on web pages and other digital
platforms. Therefore, lossy compression techniques such as the Joint Photographic
Experts Group (JPEG) are preferred. Additionally, lossless techniques like Portable
Network Graphics (PNG) are also used. PNG maintains image quality compared to
JPEG but compresses to a certain extent. However, file sizes with such algorithms are
generally larger than those of JPEG. Therefore, considering factors like quick loading
and reduced bandwidth usage on the web, JPEG compression is preferred. As a result,
in web-based applications, a certain loss in image quality is accepted to achieve smaller
file sizes and faster loading times.

Lighting conditions, hardware limitations, lossy data compression, or noise faced in
communication channels can result in low-resolution images. The super-resolution
problem in computer science aims to convert a low-resolution image into a
high-resolution image. In various fields today, such as satellite imagery, remote
sensing, and medical imaging, high-resolution images are used. Images that experience
a loss in quality for any reason can have their image quality improved to a certain extent
using super-resolution methods.

In recent years, numerous studies in the field of super-resolution have been announced
based on deep learning, resulting in the proposal of various models. These models have
demonstrated high performance on benchmark datasets. Deep learning is a concept
developed as an extension of machine learning, relying on artificial neural networks.
Artificial neural networks, the way the human brain thinks, using artificial neurons
as computational units, and the structure of an artificial neural network reflects the
connectivity of these neurons. The goal of deep learning is to learn a hierarchical
representation of underlying features and determine the feature distribution of the
data. Research in super-resolution using deep learning has focused on improving
interpolation-based low-resolution images. However, the impact of these approaches
on compressed and lossy low-resolution images has not been extensively explored.
Results obtained from deep learning-based approaches are still a subject of research
for the recovery of different types of images. The Super-Resolution Convolutional
Neural Network (SRCNN) model is considered the first study to investigate the
super-resolution problem with a deep learning approach. This model, which can be
considered primitive, consists of a 3-layer convolutional neural network. The Very
Deep Super Resolution (VDSR) model was developed as a deeper learning structure
with added residual blocks, evolving from the SRCNN model. Due to its deep
network structure, VDSR produces results with higher resolution. VDSR has had
a significant impact on research and applications in the super-resolution field and
is considered a turning point in this area. The Super Resolution Dense Network
(SRDenseNet) model, with its dense blocks, can perform a large number of feature
extractions. Additionally, the use of the residual learning technique between these
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blocks has enhanced the model’s performance. Therefore, the SRDenseNet model is
more complex and involves more mathematical processing compared to the SRCNN
and VDSR models.

In the scope of this thesis, the recovery of losses created from the widely preferred
JPEG method for image compression has been investigated using deep learning-based
super-resolution models, namely SRCNN, VDSR, and SRDenseNet. An investigation
was included by creating a training dataset with compressed images at different quality
levels. During the training phase, the ImageNet dataset is used, while benchmark
datasets commonly used in super-resolution problems, including SET5, SETI14,
BSDS100, BSDS200, and Generall00, were used during the testing phases. The
results of the study demonstrate the potential of super-resolution methods to recover
losses caused by JPEG compression. Additionally, it emphasizes that super-resolution
methods could be an effective solution for enhancing image quality and reducing
compression losses. Future studies may extend more detailed analyses by using
different datasets and models, providing further insights into this matter.
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1. GIRIS

Teknolojinin gelisimiyle birlikte fotograf, video ve ses dosyalarinin ¢oziiniirligii
artmakta ve daha kaliteli veriler iiretilmektedir. Bu kalite artis1, verilerin boyutunun
da ayni oranda artmasina neden olmakta, bu da daha biiylik bellek alanlarinin
gerekliligini ortaya koymaktadir. Bellekteki alanin artmasi bu verilerin bagka bir
ortama aktarilabilmesi icin bant genisligine olan ihtiyact ve kapasiteyi artirir [1]. Bant
genigligi, bir haberlesme kanali iizerinde belirli bir aralikta iletilen veri miktarini
ve ayni zamanda haberlesme kanalindaki isaretin frekans uzayindaki spektrumunu
temsil eder [2]. Genellikle bant genisgligi, bit/saniye (bit per second, bps) birimiyle
olciilii. Internet teknolojilerinde, bir kullanici yiiksek kaliteli video seyrederken
kesinti yasamamak i¢in daha hizli bir internet altyapisina, dolayisiyla bant genisligine
ihtiyac duymaktadir. Ancak kullanici, mesaj ya da e-posta gonderirken ayni hizda
bant genigligine ihtiya¢ duymaz. Biyomedikal MRI goriintii taramalar1 yapilirken
hastanin binlerce tomografisi ¢ekilir ve boylece ii¢ boyutlu goriintiiler elde edilir. Bu
goriintiiler, ana sunucuya gonderilirken bellekte kapladig1 alandan dolay1 yiiksek bant
kapasitesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Veriler biiyiidiik¢e iletim zorlu ve maliyetli bir hal
almaya baglar. Bu nedenle, veri iletimi Oncesi, gecikmeleri ve kayiplar1 6nlemek icin

gonderilecek verilerin sikistirilarak optimize edilmesi gerekmektedir.

Bant genisliginin verimli kullanimu i¢in veri sikistirma teknikleri tercih edilmektedir.
Kullanilacak yontemin kalitesi, bant genigligini dogrudan etkilemekte ve maliyeti
diisirmektedir. Ancak sikistirma sirasinda olusan kayiplar goz oniinde alindiginda,
yontemin secimi kritik bir oneme sahip olmaktadir.  Veri sikistirma, verilerin
tekrarlanan ve insan algisinin fark edemeyecegi pargalar: atarak, kodlama yontemiyle
farkli bir veriyle temsil edilmesi islemidir. Veri sikistirma kayipl ve kayipsiz olmak
tizere ikiye ayrilmaktadir [3,4]. Kayiph sikistirma teknigi, kullanicinin sikistirma
oranini belirleyebilecedi bir yontemdir. Bu teknik, veri sikistirma sirasinda insan

algisinin fark edemeyecegi detaylar1 ortadan kaldirarak sikistirma islemi yapmaktadir.



Ancak sikistirma arttikca insan algisi tarafindan fark edilebilir ve geri doniisii olmayan
kayiplar meydana gelebilmektedir. Bu nedenle kayipl sikistirma yontemleri resim,
video, ses gibi verilerde siklikla tercih edilmektedir. Kayipsiz sikistirma yontemlerinde
ise kullanic1 tarafindan ayarlanamayan bir sikistirma orani sunar. Veri kaybim
istenmeyen durumlarda tercih edilir. Ornegin metin verilerinde olusabilecek kayip,
insan algis1 tarafindan kolayca fark edilebilir ve metnin anlamini bozabilir. Kayiph ve
kayipsiz biitiin sikistirma tekniklerinde belirli bir oranda sikistirma elde edildigi i¢in

bant genisligi daha verimli kullanilmig olur.

Web sayfalarin1 hizli bir gekilde yiiklenmesi, kullanicilar tarafindan arzu edilen
bir durumdur. Her sayfada cok sayida gorsel 68e bulundugundan, bu O6gelerin
yiiklenmesi genellikle zaman alabilmektedir. Kullanicilarin internet saglayicilarindan
satin aldig1 bant genisligi diisilkse, bu durum daha da uzun siirmektedir. Web
teknolojilerinde, kayipli sikistirma teknigi olarak Birlesmis Fotograf Uzmanlar1 Grubu
(Joint Photographic Experts Group, JPEG), kayipsiz sikistirma teknigi olarak da
Tagmabilir A§ Grafikleri (Portable Network Graphic, PNG) tercih edilmektedir.
JPEG teknigi, kullanici tarafindan belirlenebilen bir sikistirma orani sunar ve yiiksek
derecede sikistirma saglar. Ancak bu durum, goriintiilerde kalici kayiplara neden
olur. PNG ise tam tersi bir yaklagima sahiptir. Sikistirma orani kullanici tarafindan
belirlenemez ve sikistirma performanst JPEG’e gore daha diisiiktiir. Sonug olarak,
internet teknolojilerinde kayip yasanmasi goze alinarak JPEG kayipli sikistirma teknigi
tercih edilir. Bu sayede gorseller daha hizli yiiklenir ve bant genisligi daha verimli bir

sekilde kullanilir.

Isik kosullari, donanim yetersizligi, kayipli veri sikistirma, bant genisliginin
yetersizligi, giiriiltii gibi sebeplerden dolay1 yiiksek c¢oziiniirliige sahip goriintiiler
diisiik ¢oziintirliiklii hale gelebilmektedir. Siiper ¢oziiniirliik problemi, kayip yasanan
goriintiiyii tekrar yiliksek ¢oziiniirliiklii goriintii haline getirmeyi amag¢lamaktadir. Tibbi
goriintiileme, uydu goriintiilemesi, uzaktan algilama, nesne tanima gibi bircok alanda

stiper ¢Oziiniirliik problemiyle karsilagilmaktadir.

Siiper ¢oziiniirliikk problemini inceleyen bir¢ok calisma, derin 6grenme yaklagimlarini

kullanmigtir. Kalite verileri iizerinde yapilan testler, istatistiksel yontemlere kiyasla



daha basarili sonuglar elde edildigini gostermektedir. Derin 6grenme, temelde yapay
sinir aglar1 modelleri olusturarak insan beyninin néronlarinin baglanma sekillerini
taklit eden bir makine 6grenmesi alt dalidir. Siiper ¢oziiniirlik ve derin 6grenme
yaklasimlarinda, interpolasyon tabanlh diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiler kullanilarak,
bu goriintiilerdeki kayiplarin giderilmesi amag¢lanmigtir. Ancak, sikistirma kaybim
inceleyen ¢ok az sayida ¢alisma bulunmaktadir. Bu nedenle, derin 6grenme tabanli
yaklasimlar, sikistirma gibi farkli tiirdeki kayiplarin geri kazanimi i¢in arastirma

konusu olmaktadir.

Stiper coziiniirliiklii goriintiiyli elde etmek icin temel olarak iki farkli yontem

bulunmaktadir. Tek goriintiilii siiper ¢oziiniirliik ve coklu goriintiilii siiper ¢coziiniirliik.

Tek goriintiilii siiper ¢Oziiniirlik yonteminde yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintii elde

edebilmek icin tek bir diisiik ¢oziiniirliiklii goriintii kullanilan tekniktir.

Coklu Goriintiili Stiper Coziiniirlik yonteminde ise ayni sahnenin birden fazla
disiik kaliteli goriintiisii kullanilarak siiper c¢oziiniirliiklii goriintii elde etmeyi
amaclamaktadir. Bu teknigin kullanimi icin goriintiilerin ayni sahneyi kullanmasi ve

hizalanma yapilmasi gerekmektedir.

1.1 Problemin Tanimi

Yiiksek kaliteli goriintii transferi talep edildiginde, iletilen veri miktarinin artmasi
nedeniyle iletim hizinin yavaslamamasi i¢in bant genigligi artirilmalidir. Yiiksek veri
iletim hizlar1 sunan 5G ve 6G gibi teknolojilerin gelismesine ragmen, yiiksek bant
genisligi kullanim1 maliyeti biiyiik olciide arttirmaktadir [5,6]. Bu nedenle, kanalin
etkili bir sekilde kullanilabilmesi i¢in goriintiilerin boyutunu azaltmak gereklidir. Bu
amagla bircok sikistirma yontemi kullanilmaktadir. Kayipl sikistirma algoritmasi olan
JPEQG, istenilen sikistirma diizeyini sunabilmektedir. Ancak sikistirma oram arttik¢a,
goriintiilerde kalic1 kayiplar meydana gelebilmektedir. Goriintii kalitesinde olusan
kayiplar nedeniyle istenilen sikistirma diizeyi secilemez ve bant genigligi verimli

kullanilamaz.



1.2 Tezin Amaci

Calisma kapsaminda, bant genigliginin verimli kullanilmasi amaciyla kayiph
sikistirma algoritmast olan JPEG’in kullanimi {izerine odaklanilmaktadir.  Bu
baglamda, sikistirma Oncesinde orijinal goriintii, diisik ve yiiksek frekans
bilesenleriyle yiiksek c¢oziiniirliiklii goriintiiyii olusturmakta ve JPEG sikistirma
algoritmasiyla goriintii, frekans uzayindaki kosiniis isaretleriyle temsil edilerek iletim
hattindan gegmektedir. Calismanin genel yapis1 Sekil 1.1°de gosterilmigtir. Calismada,
orijinal goriintii yerine sikistirilmig goriintii kanala iletilerek kanal bant genisligi

verimli bir sekilde kullanilmaya ¢aligilmagtir.

Alic tarafta, kosiniis isaretleri zaman uzayina cevrilerek, yiiksek frekans bilegenleri
kaybedilmis, yapayliklar olusmus, diisiik ¢oziiniirliiklii goriintii elde edilmistir. Elde
edilen bu diisiik ¢coziiniirliiklii goriintii, egitilmis modeller kullanilarak, goriintiilerde
olusan yapayliklarin giderilmesi ve yiiksek frekans bilesenlerinin geri kazanilmasi

amaclanmaktadir.

Bu cercevede, derin 6grenme yaklasimlarindan olan SRCNN, VDSR ve SRDenseNet
modelleri, rastgele, normal dagilima sahip parametreler verilerek JPEG goriintiileriyle
egitilecektir [7]-[9]. Sikistirma oranlar1 degistirilerek, modellerin yiiksek frekans
bilesenleri geri kazanilmasi ve yapayliklarin giderilmesi incelenmistir. PSNR ve SSIM
metrikleri ve sikistirma oranlarina dayanarak, modeller karsilagtirilmigtir. Bu calisma,
bant genisligi verimliligi baglaminda JPEG sikistirma algoritmasinin iyilestirilmesine

yonelik derin 6grenme temelli yontemlerin etkinligi degerlendirilmistir.
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Sekil 1.1 : Calismanin genel yapist.

1.3 Tez Plam

Bu tez toplamda 4 boliimden olusmaktadir. Boliim 1’de siiper ¢oziiniirlik, veri
sikistirma ve derin 6grenme kavramlari ele alinmistir. Bu boliimde, problemin tanimi

ve tezin amaci aciklanmis, ayrica literatiirdeki ilgili calismalar incelenmistir.

Bolim 2’de derin 6grenme tabanli siiper ¢oziiniirliik modelleri detayli bir sekilde
ele alinmigtir. Farkli 6grenme tekniklerinin yani sira bu teknikleri uygulayan 6rnek

modellerin ayrintilart da incelenmistir.

Bolim 3’te JPEG sikistirma algoritmasinin matematiksel temelleri ele alinmig ve

adimlar1 ayrintili bir sekilde agiklanmustir.

Bolim 4’te ise elde edilen sonuglara odaklanilmistir. Egitim ve test siireclerinde
kullanilan veri kiimeleri, metrikler ve kullanilan modellerin egitim asamasindaki
deneyimler detayli bir sekilde ele alinmistir. Ayrica, kullanilan parametreler ve

modellerin performanslari {izerinde yapilan tartismalar sunulmustur.



Boliim 5°te tez kapsaminda yapilamayan ve tezden dogan gelecekteki ¢alismalardan

ve literatiire olan katkilardan bahsedilmistir.

1.4 Literatiir Ozeti

Stiper coziiniirlik alaninda yapilmig olan calismalarin biiyiik bir ¢cogunlugunda,
interpolasyon teknikleri ile elde edilmis diisiikk c¢oziiniirliige sahip goriintiiler
incelenmistir. Interpolasyon yontemi, goriintii boyutunu arttirma ve azaltma isleminde
pikseller arasi piiriizsiiz ve yumusak bir gecis saglamak i¢in kullanilan bir tekniktir
[10]. Ornegin kiibik interpolasyon yonteminde bir pikseli hesaplarken, komsu 4
piksel degerlerini bir polinomsal ifade ile hesaplayarak elde eder. Bu islem sirasinda
goriintiilerde kayiplar meydana gelmektedir. Literatiirdeki calismalarin biiyiik bir
cogunlugu sentetik olarak kayip olusturmak icin bu teknigi kullanir ve bu kayb1 geri

kazanmay1 hedefler.

Giirtiltii giderme, bulaniklastirma ve ton esleme gibi teknikler kullamilarak 2016
yilinda bir ¢alisma yapilmistir [11]. Bu calismada, JPEG goriintiilerinin yukari
Olceklenmesi ve sikistirma sirasinda olusan giiriiltiiyii azaltmak i¢in Giiriiltii Tabanh
Telafi (Noise Base Compensation , NBC) adli bir teknik kullanilmistir. Caligsmada,
diisiik ¢oziiniirliiklii goriintii, JPEG ile sikistirllmig ve geri agilmistir. Bu asamada
olusan kayiplardan dolayi, goriintiiler iizerinde yapayliklar meydana gelmistir.
Giiriiltiilii goriintiideki pikseller ton haritalamasina islemine tabi tutulur. Gozlemlenen
piksel degerleri alt kiimelerine ayrilir ve her bir alt kiimenin sapmasi, optimize
edilmis bir telafi degeri ile diizeltilir. ~ Goriintiller, NBC teknigiyle biyiitiiliir.
Onerilen yontemle elde edilen iyilestirme, PSNR ve SSIM degerlendirme olciitleriyle
dogrulanmistir. Bu yontemde herhangi bir derin 6grenme yaklagimi kullanilmamaig ve

performans bakimindan derin 6grenme tekniklerine kiyasla geride kalmistir.

Evrigsimli sinir aglarinin  gelisimi GPU islemcili makinelerin gelisimiyle hiz
kazanmigtir. Siiper c¢oziiniirlik probleminin yani sira, nesne takibi, segmentasyon,
siniflandirma alanlarinda kendini ispatlamistir [7]. Sikistirilmig  goriintiilerde
olusan kayiplarin kazanilmasi adina derin evrisimli sinir aglarinin kullaniminin

arastirildi@i Derin Evrisimli Sinir Ag1 Kullanarak Sikistirilmig Siiper Coziiniirlitk



(Super-Resolution of Compressed Images Using Deep Convolutional Neural
Networks, CISRDCNN) isimli ¢alisma 2017 yilinda yaymlanmistir [12]. Bu
calismada, ii¢ farkli sinir agr modeli bulunmaktadir. Sikistirilmig goriintiilerdeki
blokajlar1 kaldirmak icin DBCNN adli modele girdi saglanmais ve ¢ikti olarak blokajlari
giderilmig goriintiiler elde edilmistir. Blokaj giderme islemi, goriintiilerde sikistirma
nedeniyle olusan yapayliklar1 azaltmayr amacglamaktadir. Bu islem sonucunda
elde edilen goriintiiler, bir sonraki model olan USCNN’e girdi olarak verilerek
yukari ol¢eklendirilmis goriintiiler tiretilmigstir. Goriintiilerin yukar1 6l¢eklendirilmesi
nedeniyle interpolasyon yontemine ihtiya¢c duyulmamustir. Ardindan, elde edilen
goriintiiler QECNN modeline girdi olarak verilerek, goriintii kalitesinin artiritlmasi
islemi gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada kullanilan tic model, ayr ayr egitilmistir.
Daha sonra bu iic model birlestirilerek ince ayarlama islemiyle birlikte egitilmistir.
Modelin sonuglari, kalite degerleri 10, 20 ve 30 icin test edilmis ve sonuglar

incelenmistir.

JPEG2000 yontemi kullanilarak diisiik bit hiziyla sikigtirilmig verilerde istenmeyen
yapayliklar1 azaltmak i¢in yumusak kod (soft decoding) ¢ozme teknigi kullanilan
bir ¢calisma yaymlanmustir [13]. JPEG2000, JPEG tekni8inin gelismis bir versiyonu
olarak kabul edilmektedir. JPEG’de kullanilan kosiniis doniigiimii yerine dalgacik
doniigiimii kullanilmaktadir [14]. 2017 yilinda yayimnlanan bu calismada, farkh
bit hizlar icin ayr1 ayr1 modeller olusturulmustur. Her bir goriintii, en yakin bit
hizina sahip modele egitim verisi olarak sunulmus ve toplamda 10 farklt model
olusturulmustur. Evrigimli sinir ag1 tabanli modellerde, 3x3 filtre boyutu kullanilarak
her katmanda 64 filtre olusturulmustur. Modelin derinligi, 25 olarak belirlenmis ve
her katmanda toplu normallestirme uygulanmustir. Test asamasinda farkli bit hizlarina
sahip goriintiiler kullanilmis ve model se¢imlerinde bit hizlar1 temel alinmistir. Bu
sayede her bir goriintiinii sikistirildig1 bit hizina en yakin modeli tercih ederek yiiksek
cOziiniirliikli hale gelmeye calismistir. Degerlendirme kriteri olarak PSNR ve SSIM
metrikleri tercih edilmis ve ¢alismanin sonucu olarak ortalama 2.3 dB bir kazang
saglandig1 belirtilmistir [15]. Ayrica, diisik ve yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin
ayn1 PSNR degerine sahip oldugu yani iyilesme saglanamadigi durumda % 20 bit

hizinda avantaj saglandi81 belirlenmistir. 2020 yilinda yayinlanan bir baska calismada,



JPEG2000 algoritmasiyla, cok zamanli ve cok spektral goriintiilerin sikistirilmasi
ve sikistirma sirasinda kaybedilen bilesenlerin geri kazanimi {izerine durulmustur
[16]. Uydu iizerinden alinmis goriintiilerin, farkli bit/piksel oranlari kullanilarak
farkli sikistirma hizlarinda, VDSR tekniginin kayiplar1 geri kazanimi incelenmistir.
JPEG2000 sikistirma i¢in Kakadu kodlayici1 ve VDSR modeli olusturma i¢in PyTorch
kiitiiphanesinden yararlamilmistir. Calismada 0.2, 0.4 ve 0.6 bit/piksel degerleriyle
sikistirllmig goriintiiler i¢cin ayr1 ayr1 modeller egitilmistir. Tim sonuglarda 1 dB
dolaylarinda bir iyilesme kaydedildigi belirtilmistir. JPEG2000 ile sikistirilmis coklu
spektral goriintiilerin derin 68renme tabanli siiper ¢oziiniirlik modellerinden olan
SRResNet, EDSR ve WDSR ile kayiplarin giderilmesi incelendigi bir bagka calisma
2021 yilinda yaymlanmustir [17]. Calismada egitim veri seti i¢in 1.6, 3.2, 4.8
ve 6.4 bit/piksel sikistirma hizlar1 kullanilmigtir. Bu sekilde toplam 672 goriintii
kullanilmigtir. Sonuglar karsilastirildiginda EDSR modeli biitiin sikistirma oranlarinda

en iyi sonucu vermis ve ortalama 1 dB degerinde bir kazang¢ saglanmistir.

JPEG sikistirma tekniginin iglem yiikii azaltmak ve performansi iyilestirmek igin
Birlesmis Fotograf Uzmanlar1 Grubu tarafindan JPEG Gelistirilmis Aralik (Joint
Photographic Experts Group Extended Range, JPEG XR) yOntemi ortaya atilmigtir
[18]. Bu yontem her piksel degeri icin 8 bitten daha fazla saklama imkani
sunmaktadir.  Genisletilmis aralik (Extended Range, XR) tanimi, degisken bit
esnekliginden gelmektedir. JPEG XR, JPEG’e kiyasla daha yiiksek ¢oziiniirliiklii
goriintiilerin sikistirilmasi igin tercih edilmektedir [19]. Ancak bu yontem de kayiph
sikistirma algoritmasi olarak siniflandirilmakta ve goriintiilerde sikigtirma oranlarina
gore bir miktar kayip olugsmaktadir. 2022 yilinda yapilan bir ¢alismada, JPEG XR
sikistirma yonteminin SRCNN ve FSRCNN modelleri tizerindeki etkisi incelenmistir
[20]. FSRCNN modeli, egitim ve test asamalarinda SRCNN modeline gore daha hizli
sonuclar elde etmektedir. Bu nedenle, bu calismada bu iki modelin performanslari
karsilastinlmistir. Calismada, daha biiyiik bir sikistirma orani elde edilen JPEG XR
yontemi iizerinde durulmustur. SRCNN ve FSRCNN modelleri kullanilarak egitim
veri kiimesi olusturulmus ve kiibik interpolasyon yontemiyle asag1 drnekleme yapilan
(2X, 3X, 4X) ve JPEG XR algoritmasiyla sikistirllmis verilerden elde edilmistir.

FSRCNN modelinde ayrica yukar1 olgekleme katmanlari da bulunmaktadir. Bu



sayede goriintiiniin boyutu, siiper ¢oziiniirliik modelleri sayesinde orijinal genisligine
donmektedir. PSNR ve SSIM olciitlerine gore, FSRCNN ve SRCNN yontemlerinin

basarili sonuglar elde ettigini gosterilmektedir.

Sikistirma sonucunda goriintiilerde bulaniklagsma ve yapayliklar olusabilmektedir.
JPEG yonteminde kullanilan kosiniis doniisiimii ve nicemleme matrisi yiiziinden
kullanilan matris boyutlarinda yapayliklar meydana gelmektedir. Evrisimli sinir
ag1 tabanli DPW-SDNET yontemi tam olarak bu yapayliklar1 ortadan kaldirmak
tizere 2018 yilinda Onerilmistir [21]. Bu yontemde, iki farkli evrigimli sinir
ag1 modelinden olugsmaktadir. Birinci model (W-SDNET), dalgacik doniisiimiiyle
olusturulan goriintiilerle egitilirken, ikinci model (P-SDNET) ise alt 6rnekleme ile
indirgenmis ve sikistirllmig goriintiilerle egitilmektedir. W-SDNET modeline giris
goriintiisii, 1. seviye 2 boyutlu ayrik dalgacik doniisiimiiyle elde edilen goriintiiniin
4 alt dalgacik bant katsayisindan olugsmaktadir. Elde edilen 2 boyutlu ve 4 kanalli
goriintli, modele giris olarak verilmektedir. P-SDNET modelinde ise sikistirilmis
goriintii asag1 olceklendirilerek 4 farkli alt goriintii olusturulmakta ve modelin giris
goriintiisii 2 boyutlu ve 4 kanalli olmaktadir. Evrisimli sinir aglarinin ¢iktilar
birlestirilerek siiper ¢oziiniirliiklii goriintii olusturulmaktadir. Calismada ARCNN,
TNRD ve DnCNN-3 modelleri kullanilmis ve sonuglar karsilastirilmigtir. Elde edilen
sonuglara gore, Onerilen yontem en yiiksek basar1 oranini1 sunmaktadir. Sonuglar, kalite
degerleri 10, 20, 30 ve 40 icin test edilmistir. 2020 yilinda, JPEG sikistirma sirasinda
olusan yapayliklar1 azaltmay1 hedefleyen bir bagka calisma yaymlanmistir. Gelismis
Derin Siiper Coziiniirlik (Enhanced Deep Super Resolution, EDSR) modelinin
kullanildig1 bu calismada, modele 2 farkli goriintii verilmektedir [22]. Birinci
goriintii, JPEG ile sikistirllmig ve yiiksek frekans bilesenleri atilmig goriintiiyii temsil
etmektedir. ikinci goriintii ise kiibik interpolasyon yontemiyle diisiik ¢oziiniirliik elde
edilmis goriintiidiir. Ikinci goriintiiniin frekans uzayinda yiiksek frekans bilesenleri
hala korunmus ve sadece uzamsal uzayda ¢oziiniirliik kayb1 yasanmistir. Bu ¢calismada
farkl1 bir kay1p fonksiyonu kullanilmis ve bu fonksiyon sayesinde modelin performansi
arttirlmistir. Ayrica, onerilen yontem, 3 farkli sikistirma orani (Kalite Faktorii: 50, 70,

80) ile denemeler yapilmistir.



Interpolasyon tabanl sentetik kayiplar iizerine olusturulan modellerin farkl sikistirma
kayiplarina verdigi tepkiler aragtirma konusu olmaktadir. JPEG yontemi kullanilarak
sikigtirllan goriintii kayiplarinin geri kazanimi icin SRCNN, VDSR ve DnCNN
modelleri iizerinde 2019 yilinda bir calisma yapilmistir [23]. Bu calismada,
goriintiiler oncelikle uzamsal ve frekans uzayinda asagi ol¢eklenmis ve daha sonra
frekans uzayinda asag1 6lgeklenmis goriintiiler uzamsal uzaya doniistiiriilerek mevcut
uzamsal goriintii ile birlestirilmistir. Ardindan, goriintii JPEG sikistirma algoritmasi
kullanilarak kodlanmistir. Alici tarafinda, kodlanmig goriintii kayiph bir sekilde tekrar
elde edilmistir, bu islem icin yine JPEG algoritmasi kullanilmistir. Diisiik ¢oziiniirliiklii
elde edilen goriintiiler ARCNN, DuCNN ve SCN modellerine 6n igleme uygulanarak
modellere girdi olarak verilmistir. Bu caligmada, sikistirma orani sabit olarak kabul
edilmis ve bu deger hakkinda bilgi verilmemistir. Bu nedenle, egitilmis modellerin

farkli sikigtirma oranlarinda performanslari incelenmemistir.

JPEG algoritmasina alternatif olan diger teknikler iizerinde olusan sikistirma kaybinin
geri kazanimini inceleyen calismalar bulunmaktadir. Daha Iyi Tagmabilir Grafikler
(Better Portable Graphics, BPG) teknigi, JPEG algoritmasindan daha basarili
stkistirma oram1 sunmakta ve elde edilen goriintiller JPEG’e kiyasla daha kaliteli
olmaktadir [24]. BPG sikistirma algoritmasindaki kayiplar1 azaltmak icin SRGAN
modeli kullanilarak bir ¢alisma yaymlanmistir [25]. Egitim i¢in Mirflickr25k veri
kiimesinden yaklasik 20 bin goriintii secilmis ve goriintiiler 2x kiibik interpolasyon
yontemiyle diisiik ¢oziiniirliige indirgenmistir. Sonrasinda indirgenmis goriintiiler
BPG yontemiyle sikigtirilmigtir. Sikistirma iglemi icin 25 ve 35 gibi kalite degerleri
kullanilmistir.  SRGAN modelinde yukart dlgekleme islemi gerekliliginden dolay1
iretici sinir aginin girisinde bulunan 2 yukar dl¢ekleme katmam kaldirilmistir. Bu
duruma istinaden, son katman ve 16 artik katman ¢ikarilmistir. BPG sikigtirmasinda
kullanilan doniisiim bloklarinin boyutlarina karsilik gelen kirpilmig yamalarin boyutu
da 64x64 olarak degistirilmistir. Ayni ¢alismada ESRGAN modeli de egitilmis ve

sonuclar incelenmigtir.
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2. DERIN OGRENME TABANLI SUPER COZUNURLUK

Iletim hattindaki giiriiltii seviyesi, donanimin yetersizligi, sikistirma sirasinda olusan
kayip gibi c¢esitli sebeplerden dolay1 yiiksek c¢oOziiniirliiklii bir goriintii diisiik
cozuniirliiklii hale gelebilmektedir. Bu goriintiilerin ¢esitli yontemler ile 1yilestirilip
eski haline getirilmesi problemine siiper ¢Oziiniirliik denir [26]. Bu teknik, goriintii
izerinde cesitli sebeplerden dolay1 kaybedilen ayrintilart geri kazanarak daha yiiksek
ve kaliteli goriintiiler elde etmeyi amaclar. Giiniimiizde, uydu goriintiileri, dijital
fotograf makineleri, tibbi goriintiileme gibi bir¢cok alanda yiiksek c¢oziiniirliiklii

goriintiiler elde etmek icin kullanilmaktadir.

Siiper ¢oziiniirliik yontemleri tekli ve ¢coklu goriintiilii olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.
Tek goriintii stiper ¢coziiniirliik, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiyii elde etmek i¢in tek bir
diisiik goriintii kullanmaktadir ve kullanilan modelin tek bir girig goriintiisii olmaktadir.
Coklu goriintii siiper ¢oziiniirliik yonteminde ise birden fazla diisiik ¢oziiniirliiklii giris
goriintiisii kullanilmaktadir. Bu goriintiiler ayn1 sahnenin farkli agilardan cekilmesi,
ayni goriintiiniin farklh renk kanallardaki temsilleri olabilir [27]. Bu yontemde, diisiik
coziniirlikli ¢coklu goriintiiler birlestirilip yiiksek ¢oziiniirliiklii tek bir goriintii elde

edilmektedir.

Bilgisayar islemcilerinin gelisimiyle birlikte derin O0grenme yaklagimlariyla ilgili
birgok calisma yaymlanmistir.  Ozellikle nesne takibi, goriintii siniflandirma,
yapay goriintii iiretme gibi alanlarda bagsarili sonuclar elde edilmistir.  Derin
0grenme kavrami, makine 6grenmesinin bir uzantis1 olan yapay sinir aglarina dayal
gelistirilmig bir kavramdir.  Yapay sinir aglari, icerisinde barindirdigi ndronlar
ve bu noronlarin birbirlerine baglanma sekliyle insan beyninin bir taklidi olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu yapiin temel amaci, egitilmek istenin verinin altinda
yatan Ozelliklerin bir temsilini ortaya ¢ikarmak ve belirli bolgelere odaklanarak anlam
cikarmaya dayanmaktadir. Bilgisayarlarda kullanan GPU islemcilerin sayesinde bu

karmagik yapilar daha hizli bir sekilde egitilmekte ve arastirma konusu olmaktadir.
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Derin 6grenmedeki gelismeler, siiper ¢oziiniirliikk probleminin de ¢dziimiinii saglamis
ve bu alanda bircok calisma yapilmasinin 6niinii agmistir. Yapilan calismalarda ¢ok
farkli 6grenme paradigmalar1 ortaya atilmis ve her biri farkli bir yontemle siiper

¢oziiniirlik problemini ¢cozmeye odaklanmigtir.

2.1 Yinelemeli Ogrenme

Yapay sinir agimin derinligini ya da bir derinlikte bulunan noron/filtre sayisim
arttirmak, Ogrenilebilir parametre sayisimi arttiracagi icin modelin de performansini
arttirabilir.  Ancak bir noktadan sonra fazla olan parametrelerden dolayi, egitim
asamasinda istenilen performans elde edilemeyebilir. Bu durumda model performansi

doyumu ulagir ya da daha kotii sonuclar elde edilebilir [28,29].

Agm biiylimesi, parametre sayisini arttiracagindan dolayi, 68renme ve test
asamalarinda hesaplama yiikiinii arttirir.  Bu durumda, agirhikli olarak agin
genislemesi yerine yinelemeli yapilart kullanmak, parametre sayisinin fazlaliginin
Oniine gecebilmektedir.  Yinelemeli 68renme, bir parametreyi birden cok kez
kullanarak, islem yiikiinii azaltmay1 hedeflemektedir. Sinir aglarinda ise, bir néron ya
da filtrenin birden fazla kullanilmas1 anlamina gelir. Bu yontemde, filtrelerden olusan
bir katman bulunmakta ve bu katmanin ¢iktisi, geri besleme olarak ayni katmana
girdi olarak verilmektedir. Bu sayede, yeni bir katman olusturmak yerinde, ayni
katman birden ¢ok kez kullanilir ve sinir aginin parametre sayist korunmus olunur.
Bu durumda, bilgi isleme yetenegi artar. Bu yaklagsim, daha az parametre kullanarak
daha karmasik islevleri 6grenmeyi hedefler. Agin biiylimesi, tekrarlayan yapilar gibi

farkli yontemler, modelin performansini iyilestirmek icin kullanilabilir.
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2.1.1 Derin yinelemeli evrisimli ag (DRCN)

Yinelemeli  0grenme  paradigmasiyla  Derin  Yinelemeli  Evrisimli  A§
(Deeply-Recursive  Convolutional Network, DRCN) modeli 2016 yilinda
yaymlanmistir [30]. Modelin mimarisi Sekil 2.1°de verilmistir. Model, ii¢ sinir

aginin birlesiminden meydana gelmektedir.

Filters W_, Filters w, Filters w Filters Wo.,
Conv / RelLU Conv / RelU

Conv / ReLU Conv / RelLU

Filters Wy,
Conv / ReLU

—h- Output

Input

Embedding network Inference network Reconstruction network

Sekil 2.1 : DRCN modelinin mimarisi.

GoOmiili (embedding) adi verilen birinci ag, giris goriintiileri alarak interpolasyon ve
ozellik cikarim islemlerini yerine getirmektedir. GOmiilii agdan c¢ikan goriintiiler,
girisim (interference) agini besler ve ozellik c¢ikarim islemi burada da devam eder.
Bu agda yineleme islemi toplam 16 katmanda temsil edilmektedir. Bu katmanlarin
temsili Sekil 2.2’de verilmistir. Her bir katman benzer evrisimsel ag islemlerine
ve Dogrultucu Birim (Rectified Linear Unit, ReLU) sahiptir. Bu katmanlardaki
ozyineleme sayis1 keyfi olarak verilebilir. Yineleme katmanlarinin her biri (H, H>,
..., Hp) birbirine baglanarak, ayni1 6grenilebilir parametre katsayilarin1 paylagsmaktadir.
Yeniden yapilandirma (reconstruction) agi, cok kanalli girisim aginin ¢iktilarim alarak

orijinal goriintiiniin boyutunu ve kanal sayisim geri elde eder.

3X3XFxF
Filters W Filters W Filters W Filters W
Conv / RelU Conv / ReLl{ o Conv / RelLU L o 7Conv,’ RelLU

o
L [
O

# of recursions = D

)

v
[ le)

G

17Ty

.
,@’_—~'

Sekil 2.2 : Inference yineleme modelinin mimarisi.
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Ayrica bu modelde kaybolan gradyen problemini asarak modelin performansini
arttirmak icin atlamali baglanti eklenmistir. Bu sayede giris goriintiisii yeniden

yapilandirma katmanin da giris goriintiisii olmaktadir.

DRCN modeline, performansi artirmak ve kaybolan gradyen problemini 6nlemek i¢in
atlamali katman eklenerek gelistirilmistir. Inference aginda, filtreler tiim katmanlarda
ortak olarak kullanilmig ve her bir katmanin ¢iktisi bir sonraki katmana giris olarak
verilmigtir. Ayrica, bu ¢iktilar reconstruct agina da girdi olarak verilmistir. Sekil 2.3°de
gosterildigi gibi, her bir filtre ortak bir sekilde kullanilmis ve bdylece Ogrenilecek

parametre sayis1 azaltilmistir.

Recon
J Net
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, /=

w-fE - -~ §E- §E - §E - -~ fE e
R ‘ o b b I R ‘ : Shared filters W

Sekil 2.3 : Atlamali katman - DRCN modelinin mimarisi.

2.1.2 Cok derin yinelemeli artik ag (DRRN)

Yinelemeli ve artik 6grenme paradigmasini destekleyen Cok Derin Yinelemeli Artik
Ag (Deep Recursive Residual Network, DRRN) evrisimsel katmanlar barmdirir
[31]. DRCN modelinde 16 iken DRNN modelinde 52 katman bulunmakta ve
derin ag yapisi elde edilmektedir. DRCN ile DRRN arasinda iki temel farklilik
bulunmaktadir. DRCN’de, paylagimli agirlik katsayilari evrisimsel katmanlar arasinda
kullanilmaktadir, yani 16 katmanda da aym katsayilar mevcuttur. DRRN modelinde
ise yineleme birimleri bulunmakta ve katsayilar her bir birim i¢in ortaktir. Yani bir
bagka yineleme birimi, dier yineleme birimine ait agirlik katsayisini kullanmaz. Diger
bir farklilik ise kaybolan gradyen problemidir. Her bir yineleme birimi bir dncekine
baglantis1 bulunmakta ve geri-yayilim islemlerinde kaybolan gradyen probleminin

Oniine gecilmektedir.
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DRRN modelinde katman sayist arttirilarak daha derin bir model ve daha basarili
sonuclar elde edilmistir. Ancak, agirlik katsayilarinda herhangi bir artis olusmamastir.

Bu durum egitim ve test siirelerini etkilememistir.

Sekil 2.4’de modellerin mimarileri verilmistir. ResNet modelinde bulunan yesil kesik
cizgili kutu "artik birim" olarak adlandirilmaktadir. DRCN modelinde bulunan mavi
kesikli ¢izgi "yineleme modiiliinii" temsil etmektedir. DRRN modelinde yesil kesikli
cizgiler "yineleme bloklarimi", kirmizi ise "kiiresel kimlik eslemeyi" temsil etmektedir.
Her bir kiiresel esleme blogunda 2 adet yineleme bloklari bulunmaktadir. Kutular

icerindeki katmanlar agirlik katsayilarim1 paylagsmaktadir.

Input Input Input Input
7N Sa N
conv ; l
v conv
conv R
conv v [ A
7 conv i Gy
conv — 3 i
conv v v
v conv conv 3 SO
i ,/
conv v v Ca
\A®/ conv i ?
S v conv
conv conv < v
v v > conv g i conv
) | -
conv conv - LA AT
> ~ P
\A@X \ A2 B e
v \ conv - — cony

conv A Wiy a W \ A?‘

(a) ResNet (b) VDSR (c) DRCN (d) DRRN (ours)

Sekil 2.4 : DRRN modelinin karsilastirilmasi.

2.1.3 Gomiilii blok artik ag (EBRN)

Artik ve yinelemeli 6g8renme paradigmasinit destekleyen bir bagka caligma olarak
Gomiilii Blok Artik A§ (Embedded Block Residual Network, EBRN) modeli ortaya

atilmistir [32].

Gortintiilerdeki diisiik ve yiiksek frekans bilgileri farkli desenlere sahip olunmasindan

ilham alinarak, goriintii kalitesini artirmak icin BRM adi verilen gomiilii kalinti
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bloklar1 olusturulmugstur. BRM bloklari, artik 6grenme teknigini kullanmaktadir.
Sekil 2.5°de ERBN modelinin mimarisi verilmistir. Her bir BRM c¢iktis1 bir 6nceki
BRM ciktistyla toplanip mavi renkli bir bloga gonderilmistir. Goriintii iizerinde
evrigsimli sinir aglar1 kullanilarak 6zellik ¢ikarim islemi yapilmakta ve elde edilen bu
ozellikler EBRN modiiliinii beslemektedir. EBRN icerisinde bulunan BRM bloklari,
evrisim iglemine sahip filtreleri temsil etmekte ve yinelemeli 6grenme teknigini
kullanmaktadir. Bu sekilde, daha az model parametresi kullanilmakta ve egitim

sirasinda olugsan matematiksel islem yiikii azaltilmaktadir.

R Reconstruction

01

Va
A

High frequency

Low frequency

Sekil 2.5 : EBRN modelinin mimarisi.
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2.2 Artik Ogrenme

Yapay sinir aglarinda sigmoid ve relu gibi aktivasyonlarinin kullanilmasi, bu
modellerdeki katman sayisinin artisiyla kaybolan gradyen problemini dogurmaktadir.
Aslinda relu fonksiyonu relu problemi adinda kendine 6zel bir kaybolan gradyen
problemine sahiptir. Bir ¢ok c¢alisma ve sunulan metotlar bu problemi ¢dzmek
icin ¢Oziimler iiretse de tam olarak istenilen sonuclar elde edilememigtir [28].
Bu c¢oziimlerden en etkili sayilabilecek ResNet modeli, katmanlar arasi atlamali
baglantilar kullanarak modellerin katman sayisini yiizler mertebesine ¢ikarabilmistir
[33]. Stokastik rastgele katman atma yontemi, modeller iizerinde iyilesmeler saglamig
ve ¢ok derin aglarda gereksiz katmanlarin oldugunu kanitlamigtir. FractalNets modeli
ise farkli genislik ve derinliklere sahip paralel modeller olusturarak bu modeller arasina
kisa baglantilar eklemistir [34]. DenseNet modeli ise paralel modellerin katmanlarini
agin diger modellerinin katmanlariyla birlestirerek atlamali baglantilarin avantajlarini
aragtirmistir [35].  Ayrica, giris goriintiisiinden yeniden yapilandirma katmanina
kadar uzanan uzun atlamali baglanti modelleri de mevcuttur. Ancak tek bir atlamali
baglanti kullanimi, atlamali baglantilarin avantajlarindan tam olarak yararlanmayi
engellemektedir. DRCN modelinde atlamal1 baglanti kullanimi zayif kalmig ve diigiik
¢Oziiniirliiklii goriintiilerin performansi istenen diizeye getirilememistir [30]. En uygun

yaklasim, agiklanabilir diizeyde atlamali baglantilarin kullanilmasi olmustur.

2.2.1 Cok derin siiper c¢oziiniirliikk (VDSR)

Derin 6grenme teknikleri kullanilarak tek goriintii siiper ¢oziiniirliik modellerinde
bagarili sonuclar elde edilmigstir. Bu alanda ortaya atilmis ilk ¢alisma olarak kabul
edilen SRCNN isimli model, goriintiilerdeki yerel bolgelere odaklanmig, ancak
goriintiiler lizerindeki evrensel ozellikleri gozden kacirmistir [7]. Ayrica egitim
asamasinda kullanilan dénem (epoch) degerinin yiiksek olmasindan dolay1r model ¢cok
fazla egitim tekrar1 (iteration) sonucunda hedefe kismen ulasabilmistir. Bir diger etken
ise modelin Olcek bagimlist olmasidir. Tek bir dlgek ile kiiciiltiilmiis goriintiilerle

egitilen model, sadece ayni dlcek ile tahmin icin ¢aligsabilmektedir. Sonrasinda gelen

17



calismalarda modellerin derinligini arttirma yoluna gidilmis ve basar1 orani bir noktaya

kadar getirilmisgtir.

VDSR modeli, derin ag yapisi1 sayesinde goriintii iizerinde gozden kacan yerel ve
evrensel Ozellikleri daha iyi bir sekilde yakalayabilmekte ve daha basarili sonuglar
elde edebilmektedir [8]. Ayrica yiiksek seviyede goriintii 6l¢eklemeye izin vermekte,
bu sayede c¢ok diisiik coziiniirliiklii goriintiiler tizerinde de basarili sonuclar elde

etmektedir.

Yakinsama acisindan, VDSR modeli atlamali baglanti kullanimindan dolay:r daha
iyi sonuglar vermektedir. Cok sayida katmandan olugsmasina ve parametre sayisi
SRCNN’e gore 10.000 kat daha fazla olmasina ragmen, egitim siireleri daha kisa

siirmektedir.

VDSR modeli, ¢oklu dl¢ekli goriintiilerle egitildiginde basarili sonuglar vermektedir.
Goriintii dlgekleme islemi kullanici tarafindan tanimlandigindan, her dlgek icin ayri
bir model egitilmesine ihtiya¢c duyulmamaktadir. Modelin mimarisi Sekil 2.6’te
verilmigtir.  Girig ve c¢ikis katmanlart disinda 20 evrisimsel ve ReLU katmam
kullanilmaktadir. Her bir filtre uzunlugu 3x3 olmak iizere 20 katman boyunca 64 filtre
bulunur. ilk katmanda goriintii alinir ve herhangi bir islem uygulanmaz. Son katman
ise geri kazanim (reconstruction) katmani olarak kullanilir ve 3x3x64 boyutuna sahip
tek bir filtre bulunur. Girig goriintiisii olarak diisiik ¢oziintirliiklii goriintii artik blok
sayesinde c¢iktiya verilmektedir. Cikista bu goriintii ile geri kazanim katmaninin ¢iktis

birlestirilmekte ve yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii elde edilmektedir.
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Sekil 2.6 : VDSR modelinin mimarisi.

2.2.2 Gelistirilmis ve cok-olcekli derin siiper coziiniirliik (EDSR ve MDSR)

Artik 0grenme paradigmasina dayali olarak yapilan calismada iki farkli yontem
onerilmistir [36]. Tek bir Olcek iizerinde calisan Gelistirilmis Derin Artik A§
(Enhanced Deep Residual Network, EDSR) ve ¢ok 6lcekli Cok-Olgekli Derin Siiper
Coziiniirlik (Multi-Scale Deep Super Resolution, MDSR).

EDSR ve MDSR, ResNet’e kiyasla farkli olarak yi1gin (batch) normallestirme iglemini
kaldirmistir.  Y18in normallestirme islemi, evrisimli sinir ag1 modelinin hafiza
kullanimini artirmasi nedeniyle kaldirilmig ve bu degisiklik bellek kullaniminda %40’a

varan bir kazang¢ saglamistir.

Modelin performansini arttirmanin en basit yolu, dgrenilebilir parametre sayisini
artirmaktir [37]. Ancak, Ozellik sayisim1 artirmak 68renmeyi yavaglatmaktadir. Bu
sorunu ¢6zmek i¢in, Sekil 2.7°de verilen mimaride bulunan artik bloklarin i¢inde artik

Olcekleme (residual scaling) islemi yapilmaktadir.

EDSR modeli 2x 6lgeklenmis goriintiiler ile egitildiginde, model parametreleri rastgele
olarak baglatilmistir. 3x ve 4x 0Olcek ile egitildiginde, daha once 2x olgek ile egitilmis
parametreler yliklenmis ve egitim bu parametrelerin ilk degerleriyle baslamistir. 4x

olcek ile egitildiginde ise, 2x Olcek model parametreleri baglangic degeri olarak
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alinmustir. Bu sekilde transfer 6grenme yontemi kullanilarak modellerin performansi
artirllmistir. Transfer 6grenme yontemi, bir modelin ilk degerlerini, farkli bir modelin

ara ya da son degerleriyle baglatilmasi islemidir [38].

EDSR modeli Sekil 2.7°de verilmistir. Model icerisinde ResBlock adi verilen artik
bloklar bulunmaktadir. Bu bloklarin icerisinde evrisimli islemlerin yani sira artik
bloklar bulunmaktadir. Ayn1 zamanda ResBlock modiilleri arasinda da artik 6grenme

teknigi kullanilmigtir.
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Sekil 2.7 : EDSR modelinin mimarisi.

MDSR modeli, Sekil 2.8’de gosterilen bir yapiya sahiptir.  Model, ol¢ekleme
modiillerini igerir ve farkli olceklerde basarili olabilme yetenegi kazandirilmstir.
MDSR modelinin EDSR modelinden tek farki, modelin giris ve c¢ikisinda
olgeklendirme katmanlarinin bulunmasidir. On islem modiilleri, model aginin girisine
yerlestirilmistir ve farkli olgekler icin katmanlar icermektedir. Her bir 6n iglem
modiilii, 2 adet artik blok iceren 5x5 boyutunda olup, farkli Olceklerdeki verileri
islemek i¢in tasarlanmigti. MDSR modeli, EDSR modelinde oldugu gibi tek bir

Olcek ile egitildiginde daha basarili sonuglar elde etmektedir. Bu nedenle, performans
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acisindan bakildiginda tek bir 6lgekte EDSR modeli daha bagarilidir. Ancak farkli

Olcekler i¢in calisildiginda, EDSR modelinin performansi diismektedir.
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Sekil 2.8 : Cok 6lcekli EDSR(MDSR) modelinin mimarisi.

2.2.3 Siiper coziiniirliik yogun ag (SRDenseNet)

Derin aglarda ortaya cikan kaybolan gradyen problemini ¢6zmek icin yeni bir
model olan SRDenseNet sunulmustur [9]. Bu calismada, tek goriintii siiper
cOziiniirlik yontemi olarak yogun atlamali baglantilar kullanilmaktadir.  Yogun
katmanlar sayesinde bilgiler tiim ag boyunca kaybolmadan ilerleyebilmektedir. Ayrica,
ozellik ¢ikarim goriintiileri bir 6nceki katmandan bir sonraki katmana aktarilirken
kaybolmadan ilerlemektedir. Bu sayede c¢ikarilan ozellikler, tiim katmanlara girdi
olarak verilebilmekte ve Ozelliklerin kaybolmadan yiiksek ¢oziiniirliiklii bir goriintii

olusturmasi saglanmaktadir.

SRDenseNet modeli, Sekil 2.9°de goriildiigii gibi cesitli alt modiillerden olusmaktadir.
Bu alt modiiller diisiik seviye ozellik ¢ikarimi, yiiksek seviye ozellik ¢ikarimi, ters

evrisimli katmanlar ve yeniden yapilandirma katmanlarindan meydana gelmektedir.

21



Her evrisim ve ters evrigsim katmaninin ardindan, dogrusal olmayan esleme i¢in ReLU
katmanm kullanilmaktadir. Ayrica, kayip fonksiyonu olarak Ortalama Kare Hatasi
(Mean Squared Error, MSE) ve optimizasyon fonksiyonu olarak Uyarlanabilir Moment

Tahmini (Adaptive Moment Estimation, ADAM) kullanilmaktadir.

Diisiik ¢oziiniirliiklii goriintii, diisiik seviye Ozellik c¢ikarim katmanindan gectikten
sonra yogun bloklardan gecerek yiiksek seviye ozellik c¢ikarimi yapilir. ResNet
mimarisinde ¢ikarilan 6zellikler toplanarak bir sonraki katmana girdi olarak verilirken,
SRDenseNet modelinde 6zellik haritalar1 birlegtirilerek bir sonraki katmana girdi
olarak verilmektedir. SRDenseNet modelinde her blok igerisinde bir katmanin
ciktisi, bir sonraki tiim katmanlarin giriglerine dogrudan atlamali baglanti olusturur.
Bu esneklik sayesinde bilgi, herhangi bir isleme tabi tutulmadan tiim ag boyunca
ilerleyebilmektedir. Bu 6zellik, 6zellik haritalarin diger katmanlarda kullanilmasiyla
birlikte daha az 6grenilebilir agirlik katsayilarinin kullanilmasina ve modelin egitim ve

test siiresinin 6nemli 6lgiide iyilestirilmesine olanak saglar.
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Sekil 2.9 : SRDenseNet modelinin mimarisi.
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Yogun blok yapis1 Sekil 2.10°de gosterilmektedir. Her bir blokta 8 adet evrisimli
katman bulunur. Her katmanda k sayida noéron oldugunu varsayarsak, blok ciktisinda
toplamda 8k ozellik ¢cikarimi gerceklestirilir. Bu calismada k degeri 16 olarak kabul

edilmistir.

16

Sekil 2.10 : Dense blok yapisi.

SRCNN ve VDSR modellerinde, diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiyii yiiksek ¢oziiniirliikli
hale getirmek icin kiibik interpolasyon yontemi kullanilmigtir. Ardindan, model
boyunca yiiksek boyutlu goriintii iizerinde islemler yapilmis ve bu durum daha fazla
agirlik katsayist kullanilmasina neden olmustur. Bu da hesaplama yiikiinii artirmistir.
Ters evrisim operasyonu, evrisim isleminin tersi olarak diistiniilebilir.  Evrigsim
islemleri sirasinda goriintii boyutlari kiigiiliirken, ters evrisim islemlerinde ise goriintii
boyutu biiyiitiiliir. Ters evrisim iglemlerinin kullaniminin 2 farkli avantaji vardir.
Ik olarak, bu islem modelin sonunda gerceklestirildigi icin biiyiikk cogunlugunda
diisiik coziiniirlikli goriintiiler iizerinde islemler yapilir ve hesaplama yiikii azaltilir.
Ikinci olarak, modelin yeniden yapilandirma siireclerini kendisi kontrol eder ve siireci

hizlandirir.

Calismanin kapsaminda 3 farkli model egitilmis ve sonuclar gozlemlenmistir. Sekil 2.9
(a)’da SRDenseNet_H modelinde bloklar arasinda atlamali baglanti kullanilmamastir.
Sekil 2.9 (b)’de SRDenseNet_HL modelinde ise bloklar arasinda VDSR modeline
benzer sekilde diisiik ¢Oziiniirliiklii goriintii darbogaz (bottleneck) katmanina girdi
olarak verilerek atlamali baglanti olarak kullanilmistir. Son olarak, Sekil 2.9 (c)’de
SRDenseNet_All modelinde ise tiim yogun bloklar arasina baglanti eklenmistir.

SRDenseNet modeli tam olarak Sekil 12.9(c)’deki modele denk gelmektedir.

23



Yogun bloklarda iiretilen 6zellik goriintiilerinin sayisi arttik¢a, modelin islem yiikii
de artmaktadir. Bu nedenle, ¢ikarilan 6zelliklerin bilingli bir sekilde sinirhi sayida
cikarilmast onemlidir. Yeniden yapilandirma katmanina gelindiginde, goriintiiniin
boyutu tek bir 6zellik goriintiisiine indirgenmelidir. Bu nedenle darbogaz katmani
kullanmilmis ve n adet ozellik goriintiisiinden 1 adet diisiik boyutlu goriintii elde
edilmistir. Ardindan 3x3 ters evrisim iglemi ile goriintii yukar1 6l¢eklenmis ve nihai

stiper ¢Oziiniirliiklii, yiiksek kaliteli goriintii elde edilmistir.

2.3 Cok Olcekli Ogrenme

Siiper ¢oziiniirliikk modellerinin ayn1 6l¢eklendirmeye sahip goriintiilerle egitildiginde,
modelin performansinin ayni 6l¢ek iizerinde basarili sonuglar elde edecegi ortaya
koyulmaktadir. Ancak, farkli bir 6lcege sahip goriintiilerle test edildiginde, bu
modeller genellikle basarisiz olmaktadir. Bunun nedeni, modellerin 6grendikleri
ozelliklerin 6l¢ek bagimli olmasi ve farkli olceklerdeki detaylart dogru bir sekilde

yeniden olusturamamalaridir [39].

Bu sorunu ¢ozmek icin ¢ok Olgekli 6grenme teknigi kullanilmaktadir. Bu teknik,
modelin farkli 6lceklere sahip goriintiilerle egitilmesini icerir. Ornegin, egitim veri
kiimesi farkli 6l¢eklerdeki goriintiilerden olusabilir veya goriintiiler farkli 6lgeklere
indirgenerek egitim icin kullanilabilir. Bu sekilde, model farkli 6l¢geklerdeki detaylari
dogru bir sekilde kavramay1 6grenir ve daha genel, dlcek bagimsiz temsili 6grenme

yetenegi gelistirir.

Cok olcekli 6grenme teknigi kullanilarak egitilen siiper ¢oziiniirlilk modelleri, farkl
Olceklere sahip goriintiilerle test edildiginde daha iyi performans gostermektedir. Bu,
kullanicilarin farkl 6lgeklerdeki goriintiiler tizerinde daha iyi sonuglar elde etmelerini

saglar ve siiper ¢Oziiniirlik uygulamalarinin genel kullanilabilirligini artirir.

2.3.1 Cok olcekli artik ag (MSRN)

Cok olgekli 6grenme paradigmasini destekleyen, 2016 yilinda yayinlanan Cok
Olgekli Artik Ag (Multi Scale Residual Network, MSRN) modeli, evrisimli

katmanlardaki filtre uzunluklarinin farkli oldugu bir yapiya sahiptir. Bu sayede farkl
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Olceklerdeki goriintiilere uyum saglayabilmektedir [40]. Sekil 2.11°de MSRN modeli
gosterilmektedir. Model, iki boliimden olusmaktadir: 6zellik ¢ikarimi ve goriintii

yeniden yapilandirma.

N Blocks [ ] Multiscale Residual Block || Convolutional Layer
1 Bottleneck Layer I:] PixelShuffle
r 1
1 Mo M1 M2 Mn-1 Mn
LR — J o= | —»  — 2 A
i & ’ &
/ 1
/ LD l : o u e HR
Y e iyl e e > .'
Feature Extraction Reconstruction

Sekil 2.11 : MSRN modelinin mimarisi.

Ozellik ¢ikarimi boliimiinde, Cok Olgekli Artik Blok (Multi Scale Residual Block,
MSRB) bulunmaktadir. MSRB bloklari, artik ve farkli boyutlardaki evrigimli
bloklardan meydana gelmektedir. Sekil 2.12’de goriildiigii gibi, her bir blokta bir adet
artik katman bulunur ve her bir blok cikisi darbogaz katmanina dogru yonlendirilir.
Bu sekilde, her bir katmanin cikisinda farkli Olceklerdeki ozellikler kaybolmaz.
MSRB blogunun 1. katmaninda 2 adet evrigsimsel blok bulunur ve bunlar 3x3 ve
5x5 boyutlarindaki evrisim islemlerine tabi tutulur. 1. katman c¢iktisinda M adet
ozellik cikarimi gerceklestirilir. 2. katmanda ise 1. katmandaki gibi 3x3 ve 5x5
boyutlarindaki evrisimsel bloklar bulunur ve katmanin ciktisinda 2M adet 6zellik
cikarim iglemi gergeklestirilir. Ardindan, tim 6zellik haritalar1 birlegtirilmek iizere
darbogaz katmanina 1x1 boyutlu evrisimsel bloga aktarilir ve 2M sayidaki 6zellik
haritas1 1’e indirgenir.

Goriintii yeniden yapilandirma katmaninda, sirasiyla evrisimli, EPSCN modeli

kullanan piksel karigtiric1 ve evrisimsel katmanlar bulunmaktadir.
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Sekil 2.12 : MSRB blok yapist.

2.3.2 Cok olcekli ozellik birlesme artik ag (MSFFRN)

Cok olgekli dgrenme teknigini temel alan Cok Olgekli Ozellik Birlesme Artik Ag
(Multi-Scale Feature Fusion Residual Network, MSFFRN) modeli 2020 yilinda
yayilanmigtir. Model Sekil 2.13’de gosterilmistir ve 5 boliimden olugsmaktadir: S1§
ozellik c¢ikarimi, derin 6zellik ¢ikarimi, kiiresel 6zellik birlestirme, yukar1 dl¢cekleme

ve geri kazanim modiilii [41].

S1g ozellik ¢ikarimi boliimiinde, diisiik ¢oziiniirliikli goriintii evrisimli katmanlardan

gecer ve sonucunda Fj olarak ifade edilir.

Derin ozellik ¢ikarimi boliimiinde, Fy kullanilarak MSSFRBy, MSSFRB,, ...,
MSSFRB, modiillerinden gecilir ve her bir MSSFRB blogunun ¢iktis1 bir sonraki

katman i¢in Fy, Fi, ..., F;, olarak ayrilir.

Kiiresel ozellik birlestirme katmaninda GHFF, tiim MSFFRB katmanlarinin ¢iktilari,
1x1 boyutlu evrigimsel islem kullanilarak birlestirilir. Ardindan, 3x3 boyutlu evrisimli

bloklardan gecirilir ve yukar dl¢ekleme katmanina iletilir.

Yukar1 olcekleme katmaninda, goriintiiler sirasiyla 2x, 3x ve 4x oOlgeklendirilir ve
ardindan alt 6lgekleme islemine tabi tutulur. Bu sekilde, ¢coklu 6lcekleme 6grenme

modeli uygulanmis olur.
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Geri kazanim modiiliinde, yukar1 6lgekleme islemine tabi tutulan goriintii 6zellikleri

zaman uzayina geri doniistiiriilerek yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii elde edilir.
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Sekil 2.13 : MSFFRN modelinin mimarisi.

2.3.3 Verimli uzun menzilli dikkat ag1 (ELAN)

Verimli Uzun Menzilli Dikkat Agi (Efficient Long-Range Attention Network,
ELAN) modeli, ¢ok Olcekli 6grenme modelini uygulamaktadir [42]. Sekil 2.14°de
gosterildigi gibi icerisinde s1g 0zellik ¢ikarimi, derin 6zellik ¢ikarimi ve geri kazanim

bilesenlerinden olugsmaktadir.

Shallow Feature Extraction Deep Feature Extraction HR Image Reconstruction

LA N B R

Sekil 2.14 : ELAN modelinin mimarisi.
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S1g ozellik cikarim bileseni, 3x3 boyutlu evrisim iglemi kullanarak s1g bir sekilde

ozellik c¢ikarimi yapar. Sig Ozellik ¢ikariminin sonucu, atlamali baglantiyla derin
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ozellik katmaninin ¢iktisiyla toplanir ve yeniden yapilandirma katmanina girig olarak

verilir.

Derin ozellik ¢ikarim bileseni, birbirine sirali olarak bagli ELAB bloklarindan
olusur. ELAB blogunda, kaydirma islemleri kullanilarak ¢ok 6lcekli 6grenme teknigi

uygulanir.

Geri kazanim bileseni ise, 3x3 boyutlu evrisimli katman ve piksel karistiric1 bir ag
icerir. Bu bilesen, goriintiiniin yiiksek c¢oziiniirliiklii hali i¢in geri kazanim iglemini

gerceklestirir.

ELAN modeli, bu ii¢ bilesenin bir araya gelmesiyle olusur ve goriintiilerin 6zellik

cikarimi, derin 6zellik ¢cikarimi ve geri kazanimui igin etkili bir yap1 sunar.

2.4 Dikkat Mekanizmasi

Evrigimli sinir ag1 modellerinin biiylik bir kismi, goriintiilerdeki yerel 6zellikleri
vurgulayarak evrensel ozellikleri goz ardi etme egilimindedir. Bu durum, aglarin
derinligini artirarak c¢oziilmeye calisilsa da, bu yaklasim c¢ok fazla Ogrenilebilir
parametre olugsmasina ve egitim siirelerinin uzamasina yol agmaktadir. Modelleri,
ogrenmesi istenilen Ozelliklere odaklamak adinda yonlendirilmesi gerekmektedir.
Bunun i¢in dikkat mekanizmasi olarak adlandirilan modelin odaklanmasi gereken
onemli bolgeleri belirleme amaci ortaya ¢ikmistir [43]. Bu mekanizma, modelleri
belirli bir yonde 6grenmeye tesvik ederek goriintii kalitesini artirmay1 hedefler. Bunu
gerceklestirmek icin, mevcut sinir ag1 mimarilerine bilesen veya blok olarak dikkat

mekanizmasi eklenerek modellerin derinligi azaltilir.

Kanal dikkat mekanizmasi, yerel olmayan, baglamsal, frekans tabanli gibi farkl
tiplerde dikkat mekanizmalar1 bulunmaktadir. Bu mekanizmalar, modellerin dikkatini

farkl sekillerde yonlendirerek daha iyi 6zellik ¢ikarimi saglar.

2.4.1 Artik kanal dikkat mekanizmasi (RCAN)

Geleneksel siiper ¢oziiniirliik modelleri genellikle yerel 6zelliklere odaklanirken,
kiiresel ozellikleri gézden kacirma egilimindedir. Bu durum modelin performansini

olumsuz etkileyebilir ve goriintiilerdeki keskin gecisler veya belirli Oriintiiler
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gormezden gelinir.  Kanal dikkat mekanizmasi ise ozellik c¢ikarim asamasinda
kanallardaki yiiksek bilesenlere odaklanir ve bu bilesenlerin asil bilgiyi tasidigini
varsayar. Bu amacgla, modelin i¢ine "kiiresel maksimum havuzlama" adi verilen bir
katman eklenir ve bu katman sayesinde yiiksek frekans bilesenlerine dikkat edilir.
Artik Kanal Dikkat Mekanizmasi (Residual Channel Attention Networks, RCAN), cok
derin bir ag yapisina sahip olmasi i¢in artik i¢cinde artik blok yapisini kullanmaktadir
[44]. Bu yapida, bir¢cok artik grup blogu ve bu bloklar arasinda uzun atlamali
baglantilar bulunmaktadir. Her bir artik grup blogunda ise kisa atlamali baglantilar

mevcuttur.

Sekil 2.15°de RCAN modelinin mimarisi verilmistir. Model, ii¢ boliimden
olugsmaktadir: s1g8 Ozellik ¢ikarimi, derin Ozellik ¢ikarimi ve yukar1 Olgekleme

katmanlari.

. Residual channel
. Residual group attention block

Upscale Element-wise
module @ sum

...............

Long skip connection

Sekil 2.15 : RCAN modelinin mimarisi.

S1g ozellik ¢ikarim katmaninda, temel evrisim islemleri kullanilarak goriintiilerin

temel ozellikleri ¢ikarilir.

Derin 6zellik ¢ikarim katmaninda ise artik bloklar ve uzun atlamali baglantilar bulunur.
Her bir artik blok icerisinde artik kanal dikkat bloklar1 ve kisa atlamali baglantilar
yer alir. Dikkat bloklari, evrisim katmanlar1 ve evrensel dikkat mekanizmalar1 gibi

bilesenler icerir.

RCAN modeli, bu bilesenlerin birlesimiyle olusur ve s1§ ozellik c¢ikarimi, derin

ozellik cikarimi ve yukar1 6lgekleme islemleriyle yiiksek kalitede siiper ¢oziiniirliiklii
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goriintiiler elde edilmesini saglar. Yukar ol¢ekleme katmaninda goriintiiler orijinal

boyutlarina yiikseltilir.

2.4.2 Biitiinsel dikkat ag1 (HAN)

Kanal dikkat mekanizmasi, her katmandaki yogun bilgiye sahip Oriintiileri ve
ozellikleri korumak icin etkili bir yontem oldugu kamtlanmistir.  Ancak, farkl
katmanlar arasindaki iligkiyi goz ardi eder ve her bir evrisim katmanlarini ayri bir
islem olarak ele alir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, Biitiinsel Dikkat Ag1 (Holistic Attention
Network, HAN) mimarisi 6nerilmistir [45]. Bu mimaride biitiinsel dikkat mekanizmasi
kullanilmistir. Bu agda 4 farkli modiil bulunmaktadir: Ozellik ¢ikarim, katman dikkat
modiilii (Layer Attention Module, LAM), kanal-uzamsal dikkat modiilii (Channel
Spatial Attention Module, CSAM) ve geri kazanip modiilleri. Modelin mimarisi Sekil

2.16°de verilmistir.

. . Residual Group RCAB Channel attention
@ Sigmoid
Function
® Element-wise > [ 1 B ﬁ j f
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Conv+ReLU 4
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Layer Attention

l Concatenation
Module

Conv+ReLU
+Pooling

| Conv

LR input

Channel-Spatial
Attention Module

Long skip connection

Sekil 2.16 : HAN modelinin mimarisi.

Ozellik ¢ikarim katmaninda, evrisimli islemler ile diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiler
tizerinde s1g Ozellik ¢ikarim islemi yapilir. Daha ayrintili 6zellik ¢ikarim igin bu
katmanin ¢iktist RCAN modeline verilmektedir. RCAN modelinde artik grup bloklar1
(RG) bulunmaktadir. Her bir artik blok ardisik olarak yerlestirilmis ve grup ciktisi
bir sonraki modiile girdi olarak verilir RCAN modelindeki RG’lerdeki kanallar
birlestirilir ve bu goriinti LAM modeline girdi olarak verilir LAM modiiliinde

ozellikler arasindaki iligki incelenir ve bu farkliliklara dikkat edilir. CSAM modiilii,
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LAM modiili gibi her RG ¢iktisiyla degil, son RG blogunun ¢iktisiyla ilgilenir. Bu
durumda son bloktaki Ozelliklerin birbirleriyle iliskisi incelenmektedir. LAM ve
CSAM modiil ¢iktilan birlestirilerek yukar1 dl¢cekleme modiiliine verilir ve orijinal

goriintii boyutu elde edilmis olunur.

2.4.3 Ikinci dereceden derin sinir ag1 (SAN)

Siiper ¢oziiniirliik alaninda ilk yapilan interpolasyon tabanli ¢caligmalar, kural tabanli,
basit ve baz1 uygulamalarda verimli sonuclar iiretebilmekteydi. Ileri seviyede kabul
edilen ¢alismalarin bir kismi ise yerel olmayan ve seyrelti tabanli yaklagimlarla
bagarili sonuglar elde edebiliyordu. Ancak, goriintiiler degistiginde, bu modellerin
bagar1 oranlar1 diismekte ve algoritmalar ¢ok uzun siireler harcamaktadir. Bu
eksiklikleri gidermek amaciyla Ikinci Dereceden Derin Sinir Agi (Second Order
Attention Network, SAN) modeli Onerilmis ve goriintillerde daha giiclii 6zellik
cikarimi ve korelasyon yakalanmasi hedeflenmistir [46]. Modelin mimarisi Sekil
2.17°de verilmistir. Bu calismanin sonucunda daha yiiksek coziiniirliiklii goriintii
elde edilmesi amaclanmistir. Ayrica SAN mimarisi i¢ine, daha 1yi 6zellik ¢ikarimi
icin Ikinci Dereceden Kanal Dikkat Mekanizmasi (Second Order Channel Attention,

SOCA) eklenmistir. SOCA, SAN agina bilgi iceren 6zelliklere daha fazla odaklanmay1

ve 6grenme yetenegini artirmay1 saglamaktadir.

RAG-T LSRAG-g LSRAG-G
LR
RL- - e B>
a: H >

- &

Residual Upscale
LSRAG module ;::m:ﬂ module SOCA module RL-NL module

Sekil 2.17 : SAN modelinin mimarisi.

SAN ag1 icinde Evrensel Gelismis Artik Grup (NLRG) yapist kullamilarak daha
derin katmanlarin SAN’a eklenmesine imkan taninmistir. NLRG sayesinde, yerel

olmayan evrensel derin Ozelliklerin cikarilmas: saglanmistir.  Ayrica, atlamali
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baglantilarin bulundugu artik blok yapisi sayesinde kaynak paylasimi saglanmis
ve diisiik c¢oziiniirliikli goriintiilerdeki bilgilerin bir sonraki katmanlara aktarilmasi

saglanmigtir. Bu durum, daha derin ag yapilarinin kullanilmasini miimkiin kilmistir.

2.5 Geri Besleme Mekanizmasi

Geri besleme mekanizmasi, diisiikk ¢oziiniirliik ile yiiksek c¢oziintirlik goriintiiler
arasinda iligki kurarken 6grenme siirecinde kendi kendini diizeltme yetenegine sahiptir.
Bir onceki goriintiiden elde edilen bilgi, bir sonraki goriintiiniin tahmin edilmesinde
kullanilir.  Ozellikle video goriintiilerinde, yiiksek korelasyona sahip goriintiiler
arasinda bir onceki goriintiideki bilgi, bir sonraki goriintii i¢in kullanilabilir. Geri
besleme mekanizmasi ve yinelemeli 6grenme paradigmasi birbirlerine benzemektedir.
Geri besleme mekanizmasinda bulunan Ogrenilebilir parametreler, kendi kendini
diizeltebilme yetenegine sahipken, yinelemeli 6grenmede parametreler farkli modiiller
arasinda ortak olarak kullanilir. Bu nedenle, parametreler farkli modiiller tarafindan
diizeltilir. Ayrica, kullanilan parametre sayisi acgisindan bakildiginda geri besleme
mekanizmasi daha karmasiktir. Geri besleme mekanizmasinda giris ile ¢ikis arasinda
dogrudan haritalama iglemi bulunmamaktadir. Girig goriintii bir 6nceki goriintii ile

birlikte ag1 beslemektedir.

2.5.1 Derin geri-yansitma ag (DBPN)

Derin Geri-Yansitma Ag1 (Deep Back Projection Network, DBPN) ve Yogun Derin
Geri-Yansitma Ag1 (Dense - Deep Back Projection Network, D-DBPN) adi1 verilen
iki farkl1 model onerilmistir [47]. Bu modeller, geri bildirim mekanizmasiyla ¢alisan
yinelemeli yukar1 ve asag1 ornekleme katmanlari icermektedir. Bu katmanlar arasinda

olusan projeksiyon hatalari, bir sonraki katmanlara geri bildirim yoluyla iletilmektedir.

Sekil 2.18’de DBPN mimarisi gosterilmektedir. Diistik ¢oziiniirliiklii giris goriintiisii,
evrisim katmanindan gecerek sig Ozellik c¢ikarim islemine tabi tutulur ve ardindan
yukar1 ve asad1 olcekleme bloklarindan gecirilir. Her bir yukar1 6lcekleme ¢iktisi
birlestirilir ve tekrar evrisim katmanindan gecerek siiper c¢oziiniirliiklii goriintii

olusturulur. Yukar1 ve asagi Olcekleme katmanlarinda olusan hatalar, bir sonraki
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katmana iletilir ve bu sekilde hatalar geri projeksiyon islemiyle son katmana kadar
ilerler. Her bir yukar1 ve asagi 6rnekleme blogunda diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerden

stiper ¢Oziintirliklii goriinti olusturulur ve adim adim model ¢iktisina dogru hatalar

diizeltilir.

¥

Conv
Upsample
Upsample

Upsample
Upsample
Conv

- Concat

Sekil 2.18 : DBPN modelinin mimarisi.

2.5.2 Yogun derin geri-yansitma ag1 (D-DBPN)

Yogun Derin Geri-Yansitma Ag1 (Dense Deep Back Projection Network, D-DBPN)
mimarisi ii¢ boliimden olusur: Si1g oOzellik cikarimi, projeksiyon ve yeniden

yapilandirma [47].

Sekilde 2.19°te goriilecegi iizere sig Ozellik c¢ikarim katmaninda 3x3 ve 1x1
boyutlarinda filtreler kullanilir ve evrigimli igleme tabi tutulur. Bu katmanin ¢iktisi

projeksiyon katmanina girdi olarak verilir.

Back-Projection Stages

Initial
I Feature Extraction

3x3 = 1x1
conv conv

Up projection
Up projection
Up projection
Up projection

:E
'L.:
mw-
=

Sekil 2.19 : D-DBPN modelinin mimarisi.

Projeksiyon katmaninda projeksiyon birimleri bulunur. Her bir birim i¢inde yukari

ve asag1 Olcekleme islemleri gerceklestirilir ve hata orami hesaplanir. Her bir
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projeksiyon biriminin ¢iktis1 bir sonraki tiim birimlere girdi olarak verilir. Ayrica
projeksiyon birimlerinin yukar1 olcekleme operasyonlariyla elde edilen goriintiiler,

yeniden yapilandirma katmanina verilir.

Yeniden yapilandirma katmanina, yukari projeksiyon birim ¢iktilar birlestirilerek girdi
olarak verilir. Bu katmanda 3x3 boyutunda evrisim islemleriyle ¢ikarilan 6zellikler

birlestirilir. Katmanin sonunda siiper ¢oziiniirliiklii goriintii elde edilir.

2.5.3 Siiper ¢oziiniirliik geri bildirim ag1 (SFRBN)

Geri bildirim mekanizmasina sahip yeni bir sinir ag1 modeli olan Siiper Coziiniirliik
Geri Bildirim Ag1 (Super Resolution Feedback Network, SRFBN) Onerilmistir [48].
SRFBN, Tekrarli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network, RNN) modeline Geri Bildirim

(Feedback, FB) bloklarinin eklenmesiyle olusturulmustur.

FB bloklari, sirali yukar1 ve asagi érnekleme katmanlarina sahip olup yogun atlamali
baglantilar icermektedir. Bu sayede yiiksek seviyede ozellik ¢ikarimi yapabilme

yetenegine sahiptir.

Onerilen model ii¢ boliimden olusmaktadir: Diisiik Coziiniirlik Goriintii Ozellik
Cikarim Blogu (LRFB), Geri Bildirim Blogu (FB) ve Yeniden Yapilandirma Blogu
(RB).

Model mimarisi Sekil 2.20’de gosterilmistir. LRFB boliimiinde, 2 adet evrigimli blok
bulunmakta ve 6zellik ¢ikarim iglemi gerceklestirilmektedir. FB bloklarinin mimarisi
ise Sekil 2.21°de verilmistir. Geri besleme sayesinde FB blogunun ¢iktisi, kendisine
geri besleme olarak verilir ve bir sonraki goriintiiyle birlikte FB bloguna giris yapilir.
FB blogu, sirali olarak yukar1 ve asagi ol¢eklemeler yaparak goriintiilerdeki yiiksek
seviyede Ozellikleri ¢ikarmaya calisir. Ayni1 zamanda, ¢ok sayida atlamali katmanin
bulunmasi nedeniyle modelin katman sayis1 artmakta ve bilgiler bir sonraki katmana
kolayca iletilmektedir. Geri kazanim blogu, ters evrisimli iglemi kullanarak diisiik
¢cOziiniirliiklii goriintiiyli yukar1 6lgekleyerek toplar ve yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiyii

olusturur.
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Sekil 2.21 : SRFBN FB blogunun yapisi.

2.6 Frekans Bilgi Tabanhh Modeller

Stiper c¢oziiniirlik modellerinde performans: iyilestirmenin bir yolu, modelin
derinligini ve genigligini arttirmaktir. Ancak gozlemler, siiper ¢06ziiniirliik
modellerinin 6zellik ¢ikarim ve yiiksek ¢oziiniirlik elde etme asamalarinda yiiksek
frekans bilesenlerini gormezden geldigini gostermektedir. Bu modeller genellikle
goriintiilerdeki nesne, desen gibi detaylara odaklanmaktadir. Bu durum, yeniden
yapilandirma bloklarinda diisiik performansa ve elde edilen yiiksek c¢oziiniirliiklii

goriintiilerde detaylarin eksik kalmasina sebep olmaktadir.
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2.6.1 Frekans duyarh dinamik ag (FADN)

Siiper ¢oziiniirlik modelleri, goriintiilerdeki yiiksek frekans bilesenlerinden dolay:
yiiksek hesaplama yiikii gerektirmektedir. Diisiik ¢Oziiniirliiklii goriintiilerde ise bu
yilk daha az olmaktadir. Diisiik frekans degerleri, uzamsal uzayda daha az bilgi
icermektedir. Model egitimi i¢in sadece diisiik frekans bilesenlerinden olusan bir
goriintii kullanildiginda, modelin performans: belirli bir diizeyde iyilesmektedir. Bu
calismada, ayrik kosiniis doniisiimii kullanilarak ¢ikarilan frekans katsayilarinin model
egitimi sirasinda dikkate alinmasi icin Frekans Duyarli Dinamik A§ (Frequency
Attention Dynamic Network, FADN) modeli gelistirilmistir [49]. FADN bloklarinin
icerisinde, goriintiiler frekans uzayinda farkli bir sekle doniistiiriilmiis ve boylece
modelin performans: artinlmisti. ~ Bununla birlikte, o6zellikle yiiksek frekans

bilesenleri nedeniyle hesaplama yiikii artmistir.

Sekil 2.22°de, modelin mimarisi goriilmektedir ve model ii¢ boliimden olusmaktadir:
ozellik ¢ikarimi, Frekans Duyarli Dinamik Blok (Frequency Attention Dynamic Block,

FADB) ve geri kazanim.

]
DYNAMIC RESBLOCK
combine
-
x
|
T
DYNAMIC RESBLOCK
4
]
|

DYNAMIC RESBLOCK

Sekil 2.22 : FADN ag mimarisi.

Ozellik ¢ikarimi, model giris kisminda evrisim katmanlariyla gerceklestirilir. FADB
modeli Sekil 2.23’de gosterilmektedir.  Goriintiiler, ayrik kosiniis doniisiimii
kullanilarak frekans uzayinda kosiniis isaretleriyle temsil edilir. Diisiik frekans, orta
seviye frekans ve yiiksek frekans katsayilari, ii¢ farklh filtre kullanilarak c¢ikarilir.
Bu islem, tamamen statik filtreler kullanilarak gerceklestirilir. Daha sonra, bu ii¢
frekans katsayis1 ayr1 ayri ters ayrik kosiniis doniisiimii kullanilarak uzamsal uzaya geri

doniigtiiriilerek ii¢ farkli goriintii elde edilir. Goriintiiler sirasiyla 3x3 evrisimli katman,
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ReL.U katmani ve 3 boyutlu derin evrisimli katmandan gecer. Elde edilen goriintiiler
birlestirilerek kanal dikkat mekanizmasina girdi olarak verilir ve c¢ikti, goriintii blok
ciktisini temsil eder. FADB bloklari, performansi artirmak icin bir araya getirilerek

baglantilar olusturur.

'

Mask Precitor

LY

Sekil 2.23 : FADB yapisi.

Geri kazanim iglemi, modelin sonunda ters evrisim iglemleriyle gerceklestirilir.

2.6.2 Dinamik filtre ve coklu spektral dikkat mekanizmasi (DFSA)

Diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerde frekans degerlerini dikkate alan Dinamik Filtre ve
Coklu Spektral Dikkat Mekanizmasi (Dynamic High-Pass Filtering and Multi-Spectral
Attention, DFSA) modeli gelistirilmigstir [50]. Bu calismada, frekans bilgisi temel
alan ve dikkat mekanizmasi paradigmasini i¢eren bir model iizerinde ¢alisilmistir.
Yeni bir yontem olarak Matris Cok Spektral Kanal Dikkat (Matrix Multi Spectral
Channel Attention, MMCA) ve Dinamik Yiiksek Geciren Filtre (High Pass Filter,

HPF) modiilleri olusturulmustur.
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HPF modiilii, diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiniin her bir yerel bolgesi i¢in ayr1 bir
filtre tasarlamaktadir. Bu filtreler, 6grenme sirasinda tamamen olusturulmakta ve
her bir kanal icin farkli olmaktadir. Bu sayede yiiksek frekans bilesenleri modiilden

gecebilmektedir.

MMCA modiilii, Sekil 2.24°de gosterilmistir.  Diisiikk ¢oziiniirliklii goriintiintin
cikarilan ozellikleri bu modiile giris olarak verilir ve goriintiiler, kendi icinde ayrik
kosiniis doniisiimiine (Discrete Cosine Transform, DCT) tabii tutulurlar. Ardindan,
goriintiiler, DCT ile frekans uzayinda kosiniis isaretleriyle temsil edilir. Sonrasinda,
goriintiiler MLP katmanindan gecer ve RCAN dikkat mekanizmasina girdi olarak

verilir.

(C.H, W) @D
¥ DCT
Input Frequency Channel Re-weighted
Feature Embedding MaxPool Attention Feature

Sekil 2.24 : MMCA modiiliiniin yapisi.

DFSA agi, Sekil 2.25°de gosterilmisti. RCAN modelinden farkli olarak, Conv
ile ReLU katmam arasina HPF blogu ve modelin ¢iktissna MMCA kanal dikkat

mekanizmasi eklenmistir.

x
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ReLU H?F
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x + F(x) EB_// R EB_JCA
x x
(a) (b)

Sekil 2.25 : RCAN (a) ve DFSA(b) modelinin yapisi.
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3. JPEG GORUNTU SIKISTIRMA

Goriintli, video, ses gibi biiyiik verileri haberlesme kanalindan iletmek, hiz kritik
sistemlerde oldukca maliyetlidir. GoOnderilmek istenen verilerin kalitesi ve boyutu
arttikca, performansi koruyabilmek icin daha genis bant genisligine sahip iletim
kanalina ihtiya¢ duyulmaktadir. Gergek zamanli videolar sz konusu oldugunda
verileri sikistirmadan bagka bir ortama iletmek imkénsiz hale gelmektedir [51]. Bu
nedenle veriler sikistirilir ve sikistirtlmis veriler gonderilir.  Alici tarafinda, bu
verilerin kayipsiz bir sekilde geri elde edilmesi kritik 6neme sahiptir. Farkli sikistirma
algoritmalari, kullanilan veri tiirline bagl olarak 6ne ¢ikmis ve her gecen giin yeni
yontemler gelistirilmektedir. Bu durum, veri sikistirma yontemlerinin popiilerligini

artirmaktadir.

Insan algilari, goriintii, video, ses gibi verilerde meydana gelen kayiplar1 belirli
bir oranda fark edemez. Ancak, kritik olarak siniflandirilan verilerde olusan kayip
kolaylikla fark edilir. Ornegin, metin verilerinde bir harfin yanls gonderilmesi, metnin
anlamin1 bozar ve bu kayip insan tarafindan kolayca algilanir. Sikistirma algoritmalari
da bu temel lizerine kurulmusgtur. Veri sikistirma yontemleri, kayipl ve kayipsiz olmak
tizere iki gruba ayrilmistir. Kayipsiz veri sikigtirma yontemlerinde, sikistirilan veriler
hi¢ bozulmadan, herhangi bir kayip yasanmadan geri elde edilir. Bu yontemler, kayip
yasanmasinin istenmedigi verilerde tercih edilir. Kayiplh veri sikistirma yontemlerinde
ise verinin kalitesi belirli bir 6lciide bozularak sikistirma elde edilir. Ornegin, goriintii
ya da video verileri i¢in belirli bir oranda sikistirma elde edilmesi insan goziinde fark
edilmeyebilir. Bu yontemler, veri boyutunu 6nemli 6l¢iide azaltmak ic¢in kullanilirken,

bazi veri kayiplarina da neden olabilmektedir.

Web teknolojilerinde yasanan gelismelerle birlikte, bant genigliginin verimli
kullanilmas1 biiyiik 6nem kazanmustir. Bir kullanicinin bir sayfay1 ziyareti
sirasinda, cok sayida goriintii yiiklenmektedir. Bu goriintiilerin hizli yiiklenmesi

icin sikistirilmasi ve belirli bir kayip miktarinin kabul edilebilir olmas1 onemlidir
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[52]. Ornegin, mobil cihazla giris yapan bir kullanicinin genellikle kaliteli bir
goriintiiye ihtiyact olmayabilir. Bu noktada, web tabanli uygulamalardaki goriintiilerin
kayipli sikistirllmasi i¢in yaygin olarak kullanilan bir algoritma olan Birlesmis
Fotograf Uzmanlari Grubu (Joint Photographic Experts Group, JPEG) 6n plana
cikmaktadir. 1994 yilinda standartlagtirilan bu algoritma, karmasik ve yiiksek
cOziiniirliikklii goriintiileri yiiksek oranda sikistirabilme yetenegine sahiptir. Ancak,
gorlintii boyutunu kiiciiltmek icin yapilan sikistirma islemleri sirasinda belirli bir
miktar kayip olugmaktadir. Kayip istenmeyen durumlarda, Tasinabilir A§ Grafikleri
(Portable Network Graphic, PNG) algoritmas: tercih edilmektedir. PNG, JPEG’e
kiyasla goriintii kalitesini koruyarak sikistirma yapabilir. Ancak, bu tiir algoritmalarin
dosya boyutlar1 genellikle JPEG ile kiyaslandiginda daha biiyiik olabilmektedir [53].
Bu nedenle, internet iizerinde hizli yiikleme ve daha az bant genisligi kullanimi gibi
faktorler gbz oniinde bulunduruldugunda, JPEG sikistirmasi tercih edilmektedir. Web
tabanli uygulamalarda daha kii¢iik dosya boyutlar1 ve hizli yiikleme siireleri elde etmek

adina, bir miktar goriintii kalitesi kaybinin kabul edilebilmesi onemlidir.

3.1 Sikistirma Adimlar:

JPEG algoritmasimin sikigtirma adimlart Sekil 3.1'te goOsterilmigtir.  Sikistirma
algoritmas1 sirasiyla RGB - YCrYb renk uzayi doniigiimii, alt ornekleme, ayrik
kosiniis doniisiimii, nicemleme matris normallestirmesi ve kanal kodlamasi islemlerini

icermektedir.
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SIKISTIRMA
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Sekil 3.1 : JPEG sikistirma algoritmasi.

3.1.1 RGB - YCrYb renk uzay doniisiimii

Kirmizi-Yesil-Mavi ~ (Red-Green-Blue, RGB) renk wuzaymdaki kanallar
arasindaki korelasyon, Parlaklik-Kirmizi-Mavi Bilesen (Luminance-Chrominance
Blue-Chrominance Red, YCrCb) kanallar1 arasindakinden olduk¢a yiiksektir.
Bu durum, makine Ogrenmesi alaninda performansi etkileyerek Ogrenmeyi
giiclendirmektedir [54]. Ger¢ek zamanli goriintii ve videolar, RGB renk uzayinda

temsil edilir. Insan gozii, dis diinyada gordiigii nesnelerin renklerini en yakin sekilde

41




yansittig1 icin goriintiiler de bu renk uzayinda saklanir. Bu yaklagim, insan goziiniin
renkleri algilama bi¢imine dayanarak, gorsel icerigin dogru ve gercekci bir sekilde
iletilmesini saglar. YCrCb, Y, Cr ve Cb kanallarindan olugsmaktadir. Y kanali
parlaklik anlamina gelir ve insan gozii parlaklikta meydana gelen kiiciik degisikliklere
duyarlidir. Bu nedenle, Y kanalindaki kayiplar insan gozii tarafindan kolayca
algilanabilir. Cr ve Cb degerleri ise sirasiyla RGB’deki kirmizi ve mavi renklerin Y
kanal1 ile olan farkindan meydana gelmektedir. Parlakligin aksine, insan gozii renklere
kars1 daha az duyarhidir. Bu nedenle, Cr ve Cb kanallarinda daha yiiksek sikistirma
oranlar1 kullanilabilir. Bu kanallardaki kayiplar, genellikle goriintiiniin kalitesini fazla
etkilemez. Denklem 3.1’de RGB’den YCrCb renk uzayina doniigiimiiniin formiilii
verilmigtir. R, G, B degerleri sirastyla RGB kanalindaki kirmizi, yesil ve mavi piksel
degerini temsil eder. Bu degerler 255 degeri ile boliinerek normallestirilir. 0-1
arasinda olan bu degerler sirasiyla 0.299, 0.587 ve 0.114 degeri ile carpilarak YCbCr
kanalindaki Y degerini elde eder. Cr ve Cb degerleri ise normalize edilen kirmizi ve
mavi degerleri ile Y degerinin farkindan meydana gelmektedir. Elde edilen farklar

sirastyla 0.713 ve 0.565 degeriyle carpilir ve 0.5 degeri eklenir [55].

= 255

, B

255 (3.1
Y =0.299-R' +0.587-G'+0.114- B

Cr=(R-Y)-0.71340.5
Cb=(B'—Y)-0.564+0.5

3.1.2 Alt ornekleme

Alt 6rnekleme asamasinda, Y, Cr ve Cb kanallar1 i¢in ayr1 ayr1 8 x 8’lik bloklar
seklinde kesitlere ayrilir. Ardindan, bir sonraki adim olarak ayrik kosiniis doniisiimiine
gecilerek bu bloklar kullanilir. Her bir blok, bagimsiz olarak sikistirllmak iizere
tasarlanmistir. Eger goriintiiniin boyutu 8’in katlarindan farkli ise, en yakin 8’in katina

tamamlayacak sekilde piksel yiiksekligi ve genisligi artirilir.
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3.1.3 Ayrik Kkosiniis doniisiimii

JPEG sikistirma algoritmasi, goriintii piksellerinin frekans uzayinda temsil etmek
icin zaman uzayinda bulunan goriintii degerlerinin kosiniis isaretlerinin toplanmasi
yontemini kullanir. Bu yontem, 1972 yilinda ortaya atilan ayrik kosiniis doniisiimii
(AKD) olarak bilinir ve haberlesme, isaret isleme, ses ve goriintii isleme, sikistirma

alanlarinda genis bir sekilde kullanilmaktadir [56,57].

JPEG algoritmasinda, goriintiiler alt 6rnekleme adiminda 8x8’lik bloklara bdliiniir. Bu
bloklar daha sonra ayrik kosiniis doniisiimii ile frekans uzayinda temsil edilir. Frekans

uzayindaki isaret temsili, Denklem 3.2, 3.3, 3.4 esitlikleri kullanilarak hesaplanir.

M_INZ1 (2x+1)um (2y+1)vw
F(u,v)=C(u)-C(v)- x,y)-cos| ————— | -cos | ——— .
(w9) =Cw)-C0) X, B sl -eos () eos (B07)

gy | 4

C(u):{lm’ ‘:#1 (3.3)
bR
L, v=1

c(v):{[ Vi (3.4)
29

F(u,v) ¢ikis frekans uzayinda temsil edilen bilgi, F(x,y) zaman uzayindaki bilgiyi
temsil etmektedir. x ve y degerleri zaman uzayindaki piksel konumlarina karsilik
gelirken u ve v, ayrik kosiniis doniisiimiiniin frekans bilesenleridir. x,u = 0, 1, ...,

M-1veyv=0,1,..., N-1degerlerini alir.

3.1.4 Nicemleme matrisi ve kalite degeri

JPEG sikistirma algoritmasi, ayrik kosiniis doniisiimii ile elde edilen frekans
katsayilarinin bir kisminin atilmasiyla gerceklestirili. Her 8x8 bloktaki frekans
katsayilar1, nicemleme degerine boliinerek elde edilen sonugtaki ondalik kisimlar
kaybolur. Bu islem icin her frekans katsayisinda karsilik gelen bir deger gereklidir.

Bu nedenle, bu degerlerin olusturdugu 8x8’lik bir nicemleme matrisi kullanilir.

JPEG sikistirma algoritmasinda sikistirma orani, kullanici tarafindan ayarlanabilir.

Sikigtirma orani arttikca kayiplar da artar ve elde edilen goriintiiniin kalitesi diiger.
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Kalite degeri (K), O ile 100 arasinda bir deger alabilir. K degeri 0’a yaklastik¢a

sikistirma orani artar ve goriintii kalitesi diiser.

Nicemleme faktorii, kalite degerine gore belirlenir. Denklem 3.5’de degisen K

degerine gore nicemleme faktoriiniin nasil hesaplanacagi gosterilmistir.

(3.5)

5000 K< 50

200—2K, K
NF:{ 00— 2K, K>50
K

Taban matrisi, tiim 8x8 bloklar i¢in sabit kabul edilir. Taban matrisi Denklem 3.6’de
verilmigtir. Taban matrisindeki biiyiik satir ve siitun indislerinin degeri yiiksek secilir.

Bu nedenle yiiksek degerler goriintii iizerindeki yiiksek frekans katsayilarini etkiler.

16 11 10 16 24 40 51 6l
12 12 14 19 26 58 60 55
14 13 16 24 40 57 69 56
14 17 22 29 51 87 80 62
18 22 37 56 68 109 103 77
24 35 55 64 81 104 113 92
49 64 78 87 103 121 120 101
72 92 95 98 112 100 103 99

100

NF - +50

(3.6)

Nicemleme faktorii, taban matrisi ile carpilip 50 eklenerek sonrasinda 100’e béliiniip

8x8’lik sikistirma matrisi elde edilir.

8x8’lik frekans katsayilart matrisinde yiiksek frekans bilesenleri biiyiik indislerde yer
alirken, diisiik frekans bilesenleri diisiik indislerde yer almaktadir. Frekans katsayilar
ile sikisgtirma matrisi oranlandiginda yiiksek frekans bilesenlerinin bulundugu

indislerde yiiksek degerlerle boliinme nedeniyle kayiplar meydana gelir.

JPEG sikistirma algoritmasinda kayiplar bu asamada gerceklesir ve geri doniilmez bir

islem oldugundan kayiplar geri getirilemez.

3.1.5 Huffman kodlama yontemi

Nicemleme faktorii ile boliinmiis ve kayip yasanmis tam say1 frekans katsayilari,

son olarak kayipsiz bilgi kodlamasi algoritmasina tabii tutulur. Bu kodlama islemi
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sirasinda Huffman kodlamasi, aritmetik kodlama, RLE gibi algoritmalar kullanilabilir

[58]. Bu ¢alisma kapsaminda Huffman kodlama yontemi tercih edilmistir.

Huffman kodlamasi, kayipsiz veri sikistirma algoritmasi olarak bilgi teorisinde
kullanilir [59]. Bu kodlama yonteminde, karakterlerin kullanim frekanslarina
bakilarak kodlama gerceklestirilir. Sik kullanilan karakterler daha kisa veri bitleriyle
temsil edilirken nadir kullanilan karakterler daha uzun veri bitleriyle temsil edilir.
Sikistirilmig veriler alic tarafindan kodlama haritasini bildiginden dolay1 herhangi bir

kayip yasanmadan geri doniistiiriilebilir.

Kodlama sirasinda tiim karakterlerin esit olasilikta oldugu durumlarda, Huffman
kodlamast verimli bir sikistirma saglayamaz. Ornegin, rastgele degerlerden
olusturulmug bir veri kiimesinde biitiin verilerin goriilme siklig1 esit oldugundan,

Huffman kodlamasi tiim bilgiyi ayn: sayida bit ile temsil etmek zorunda kalir.

3.2 Geri Elde Etme Adimlar

Sikigtirilmig goriintiiniin orijinal haline doniistiiriilmesi icin sikistirma yonteminin
adim adim tersine cevrilmesi gerekmektedir. Huffman kodlamasi kullanilarak
kayipsiz bir sekilde sikistirilmig goriintiilerin alic1 tarafinda karakter frekans haritasi
kullanilarak frekans katsayilar1 geri elde edilir. Nicemleme matrisi ile frekans
katsayilari, Denklem 3.5’e gore sikistirllmistir. Geri agma asamasinda bu iglemin
matematiksel olarak tam tersine c¢evrilmis islemler uygulanir. Ters ayrik kosiniis
doniisiimii (TAKD) ile frekans uzayindaki katsayilar zaman uzayina doniistiiriiliir. Her
8x8’lik blok geri elde edildiginde, goriintii kayipl bir sekilde zaman uzayinda elde

edilmistir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

4.1 Kalite Metrikleri

Diisiik ¢oziiniirliklii sikistirllmis ve kayip yasanmis goriintiilerin, siiper ¢oziiniirliik
modelleri kullanildiktan sonraki performansini 6lgmek amaciyla cesitli metriklere
ihtiya¢c duyulmaktadir. Tepe Isaret Giiriiltii Oram (Peak Signal Noise Ratio, PSNR) ve
Yapisal Benzerlik Indeksi (Structural Similarity Index, SSIM) metrikleri, iki goriintii

arasindaki benzerlikleri 6l¢me konusunda kullanilmaktadir [15].

4.1.1 PSNR

PSNR, goriintii ve ses isaretlerinin bozulmusg haliyle karsilastirilmasi i¢in kullanilan,
goriintiilerin piksel yogunluklarina odaklanan bir metriktir. PSNR metriginin denklemi
Denklem 4.1°da verilmistir. Performansi desibel (dB) cinsinden hesaplamak igin,
Ortalama Kareler Hatas1 (MSE - Mean Square Error) degeri kullanilarak logaritmasi

almmustir. MSE degeri Denklem 4.2°de verilmistir.

2552
I R <R PP
MSE(f,8) = 3 2. 2. (fij— &) 4.2)

4.1.2 SSIM

SSIM metrigi, insanin gorsel algisina daha yakin sonug verir. PSNR metrigi gibi piksel
yogunluguna odaklanmaz. Bu metrigin hesaplanmasi i¢in ti¢ farkli degere ihtiyac

vardir: Parlaklik, kontrast ve yapisal benzerlik.

Parlaklik benzerligi Denklem 4.3’de verilmistir. Iki goriintiiniin parlaklik bilesen
degerlerinin benzerligini 6l¢er. Bunun icin iki goriintiiniin ortalama piksel degerleri

carpilir ve ortalama degerlerin karesinin toplamina boliintir. Kontrast benzerligi,
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Denklem 4.4°de verilmistir. Iki goriintiiniin kontrast bilesenleri arasindaki benzerligi
Olcer. Bunun icin goriintiilerin standart sapmalarinin ¢arpim sonucunu, standart
sapmalarin karelerinin toplamina boliimiiyle elde edilir. Yapisal benzerlik, Denklem
4.5’de verilmistir. ~ Goriintiilerin yapisal bilesenlerinin benzerligine odaklanir.
Goriintiilerin birlikte standart sapmalarinin, ayr1 standart sapmalarinin ¢arpiminin
boliinmesiyle hesaplanir. Elde edilen parlaklik, yapisal ve kontrast degerlerinin

carpilmastyla SSIM degeri elde edilir.

2“f“g+cl

I = 078
(f,8) Wi C 4.3)

B 26f6g+C2
c(f.g) = —G%+G§+C2 (4.4)

- Gfg—l—C3
8= 5 ote 4.5)
SSIM(f,8) =1(f,g)-c(f.g)-s(f.8) (4.6)

4.2 Veri Kiimeleri

Modeller egitilirken ImageNet, test edilirken siiper ¢oziiniirliik kalite test (benchmark)
verilerinden olan SETS, SET14, BSDS100, BSDS200, Generall00 veri kiimeleri

kullanilmagtir.

4.2.1 ImageNet

ImageNet veri seti, siiper ¢Oziiniirliik modellerinin egitim asamasinda kullanilmigtir
[60]. Genis bir goriintii havuzuna sahip olan bu veri kiimesi igerisinde biiyiik
ve cesitli tiirde goriintiilerden olugmaktadir.  Yaklasik olarak 1.4 milyon goriintii
icermekte olup her giin yeni goriintiiler eklenmektedir. Bu veri havuzu, 2010
yilinda diizenlenen "ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge" (ILSVRC)
yarismasi ile genis capta tanminmistir. Kullandi§imiz modellerin egitilmesi igin,

rastgele secilen 50.000 fotograf kullamlmistir. Bu veri seti, siiper ¢Oziiniirliik,
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nesne tanima, segmentasyon, siniflandirma gibi ¢esitli derin 6grenme yaklagimlarinda

kullanilmaktadir. Bu veri kiimesi, sadece arastirma amaciyla kullanmak istenildiginde

ticretsiz olarak sunulmaktadir. Ancak ticari kullanimlar i¢in dogrudan kullanim uygun

degildir.

Sekil 4.1 : ImageNet veri kiimesi ornek goriintiiler.

4.2.2 SetS

SetS veri kiimesi, siiper ¢oziiniirlik caligmalarinda yaygin olarak kullanilan bir
veri kiimesidir [9]. Icerisinde 5 adet diisiik ¢oziiniirliiklii goriintii bulunmaktadr.
Bu goriintiiler, gercek hayattan alinmis kelebek, bebek, ziirafa gibi fotograflardan

olusmaktadir. Bu veri kiimesi, siiper c¢oOziiniirliik algoritmalarimin gercek diinya

orneklerinde nasil bir sonug iiretecegini gostermek amaciyla biiyiik 6nem tagimaktadir.

Sekil 4.2 : Set5 veri kiimesi ornek goriintiiler.
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4.2.3 Setl4

Setl4 veri kiimesi, Set 5 ile ayni verileri iceren ve iizerine 9 farkli goriintiiniin
eklenmesiyle olusturulmug bir veri kiimesidir [9]. Bu ilave goriintiiler, tamamen gergek
diinyadan alinmis goriintiilerden olusmaktadir. Bu genisletilmis veri kiimesi, Set5

veri kiimesinde oldugu gibi modellerin gercek diinya senaryolarinda nasil performans

gosterecegini degerlendirmek icin kullanilmaktadir.

Sekil 4.3 : Set14 veri kiimesi 6rnek goriintiiler.

4.2.4 BSDS100

BSDS100 veri kiimesi, 100 farkli goriintiiden olusmaktadir ve parazit giderme, goriintii
segmentasyonu, kenar tespiti ve siiper ¢oziiniirliik gibi alanlarda sik¢a kullanilmaktadir
[61]. Bu veri kiimesi, gercek diinyadan alinmis insan, doga, gida gibi cesitli verileri

icermektedir.  Goriintiiler, farkli uygulama alanlarinda modellerin performansini

degerlendirmek icin kullanilmaktadir.

Sekil 4.4 : BSDS100 veri kiimesi 6rnek goriintiiler.
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4.2.5 BSDS200

BSDS200 veri kiimesi, BSDS100’iin genisletilmis halidir [61]. Icerisinde ekstradan

100 adet daha goriintii barindirmaktadir. Genisletilmis olan bu veri kiimesi modellerin

performanslarini degerlendirmek icin kullanilmaktadir.

Sekil 4.5 : BSDS200 veri kiimesi 6rnek goriintiiler.

4.2.6 Generall00

General 100 veri kiimesi, 6zellikle siiper ¢oziiniirliik calismalari i¢in olusturulmustur.
Bu veri kiimesi, 100 adet BMP formatindaki goriintii icermektedir. Goriintiilerin
orijinal hali korunmus ve herhangi bir sikistirma yOntemi uygulanmamistir. Bu
goriintiiler, farkli c¢oziiniirliklerde degisen boyutlara sahiptir, 710 x 710 ile 131
x 112 arasinda degismektedir. Bu goriintiiler, ger¢ek diinyadan alinmis ve cesitli

sahneleri temsil eden goriintiilerden olugsmaktadir. Bu veri kiimesi, siiper ¢oziiniirliik

algoritmalarinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadar.

Sekil 4.6 : General100 veri kiimesi ornek goriintiiler.
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4.3 SRCNN Egitim Sonuclar:

SRCNN modeli egitim asamasinda kullanilan hiper-parametre degerleri, orijinal
calismadaki degerler ile benzer secilmistir. Modelin egitim sirasinda kullanilan
hiper-parametre degerleri su sekildedir: Goriintii boyutu 32 x 32, yi8in (batch)
uzunlugu 16 ve dongii sayist (epoch) 10,000 olarak belirlenmistir. Optimizasyon
algoritmasi olarak Stokastik Gradyen Azaltma (Stochastic Gradient Descent, SGD)
secilmigtir. Egitim adimi (learning rate) 0.001 olarak ayarlanmistir ve L2 regiilasyon
parametre degeri (weight decay) 0.001 olarak kullanilmistir. Kayip fonksiyonu olarak
MSE kullanilmistir. Denklem 4.2°de MSE fonksiyonu verilmigtir.

SRCNN modelindeki 0Ogrenilebilir parametre sayis1 smurli oldugundan, egitim
siirecinde daha fazla dongii (epoch) degeri kullanilmasi tercih edilmistir. Bu durum,
her bir dongiiniin kisa siirmesine ragmen yiiksek dongii sayis1 nedeniyle uzun
siiren egitim siirelerine yol a¢gmistir. Modelin her bir yineleme (iteration) icin
kayip fonksiyonu degeri Sekil 4.7°de verilmistir. PSNR ve SSIM degerlerinin her
bir dongii degisimleri Sekil 4.8 ve 4.9’te verilmistir. Her bir kalite degeri i¢in
olusturulan goriintiiler sadece ilgili model i¢in test edilmistir. Farkli kalite degeri i¢in
egitilen modellere farkli kalite degeri ile sikistirllmis goriintiiler ile test edildiginde
performanslar1 ayni kalite degerine sahip modelden daha diisiik Olciilmiistir. Bu
durum, modellerin kalite degerlerine duyarli oldugunu gostermektedir. PSNR ve SSIM
metriklerine dayali analizler, her bir 6grenme islemi sirasinda model performansinin

arttigin1 gostermektedir.
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Train/Loss

[ ] srdensenet_logs/SRDenseNet_jpeg x10
srdensenet_logs/SRDenseNet_jpeg_x20
[ ] srdensenet_logs/SRDenseNet_jpeg x30

srdensenet_logs/SRDenseNet_jpeg x40
® srdensenet_logs/SRDenseNet_jpeg_x50

Sekil 4.7 : Farkli K degerinde SRCNN kay1p fonksiyon sonuglari.

Test/PSNR

80k

25

0 1,000 2,000 3,000 4,000 5,000 6,000 7,000 8,000 9,000

[ ] srenn_logs/srenn_jpeg_baseline_x10

srenn_logs/srenn_jpeg_baseline_x20

L

-
L ] srenn_logs/srenn_jpeg_baseline_x30
srenn_logs/srenn_jpeg_baseline_x40
L

® srenn_logs/srenn_jpeg_baseline_x50

Sekil 4.8 : Farkli K degerinde SRCNN PSNR metrik sonuglari.

Test/SSIM

10003 X

[ 1,000 2,000 3,000 4,000 5000 6,000 7,000 8,000 9,000

[ ] srenn_logs/srenn_jpeg_baseline_x10

srcnn_logs/srenn_jpeg_baseline_x20
[ srcnn_logs/srenn_jpeg_baseline_x30

srenn_logs/srenn_jpeg_baseline_x40
[ ] srcnn_logs/srenn_jpeg_baseline_x50

Sekil 4.9 : Farkli K degerinde SRCNN SSIM metrik sonuglari.

10003 %

Sekil 4.10, 4.11, 4.12, 4.13 ve 4.14’da, Set5 ve BSDS100 veri kiimelerinden alinan

orneklerin model iizerindeki performansi goriilmektedir.
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Sekil 4.10 : SetS veri kiimesi bebek goriintiisiit SRCNN ciktisi.

K 40 K20

Sekil 4.11 : Set5 veri kiimesi ¢cocuk goriintiisiit SRCNN ciktisi.



K 40 K 50

K30

o
o
e

Sekil 4.12 : Set5 veri kiimesi kelebek goriintiisit SRCNN c¢iktisi.

K 30 K 40 K 50

K 20

Sekil 4.13 : BSDS100 veri kiimesi bina goriintiisiit SRCNN c¢iktisi.
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Sekil 4.14 : BSDS100 veri kiimesi zebra goriintiisit SRCNN c¢iktisi.
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Genel olarak, SRCNN modeli tiim kalite degerleri icin basarili sonuglar tiretmektedir.
Ancak, elde edilen goriintiilerde yapaylik belirtileri ortaya ¢cikmigtir. Egitim islemi
belirli bir dongii (epoch) sayistyla sinirlanmistir. Sekil 4.8, 4.9 ve 4.7’teki grafiklerden
goriilecegi lizere, modelin performansini artirmak icin daha yiiksek bir dongii sayisinin
gerektigi goriilmektedir.  Ancak bu calismada, dongii sayist 10,000 ile sinirh

tutulmustur.

4.4 VDSR Egitim Sonuclar:

VDSR modelinin orijinal ¢aligmasinda kullanilan hiper-parametre degerlerine sadik
kalinmigtir.  Modelin egitim sirasinda kullanilan hiper-parametre degerleri su
sekildedir: Goriintii boyutu 41 x 41, yigin (batch) boyutu 16 ve dongii sayisi
(epoch) 200 olarak belirlenmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak Stokastik Gradyen
Azaltma (Stochastic Gradient Descent, SGD) secilmistir. Momentum degeri 0.9 ve L2
regiilasyon parametresi (weight decay) 0.001 olarak kullanilmistir. Kayip fonksiyonu
olarak MSE kullanilmistir. Denklem 4.2’de MSE fonksiyonu verilmistir. Egitim
adimi (learning rate) 0.01 olarak baglamis, dinamik olarak degistirilmigstir. Her 4
dongii sonrasinda egitim adimi azaltilmis ve evrensel minimuma daha kisa adim

uzunluklariyla yaklasilmaya calisilmagtir.

VDSR modelinde 0grenilebilir parametre sayisi, SRCNN modeline gore oldukca
yiiksektir. Bu durum, modelin ¢ok derin ve karmagik oldugu anlamina gelmektedir.
Katman ve derinlik sayis1 fazlalifindan dolay1 katmanlarda bulunan filtrelerde farkl
ve ¢ok sayida oOzellik ¢ikarimi yapilmaktadir. Bu durum, her bir egitim dongiisiiniin
uzun siirmesine neden olur. Ciinkii her yineleme (iteration) sonucunda geri yayilim
(back-propagation) islemi sirasinda ¢ok sayida katsay1 giincellenmektedir. Ayrica,
egitim ve test adimlarinda cok fazla matematiksel islem gerekti§inden modelin islem
hizim diisiirmektedir. Modelin yineleme bazinda kayip fonksiyonunun degeri Sekil
4.15’de gosterilmistir.

Modelin performanst PSNR ve SSIM metrikleri kullanilarak olg¢iilmiistiir. — Sekil
4.16 ve 4.17°te PSNR ve SSIM metriklerinin her bir dongii (epoch) i¢in hesaplanan

degerleri verilmistir. Grafikler, 5 farkli K (Kalite Degeri) i¢in sonuglar1 gdstermektedir.
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Train/Loss

Ters

5000

0 5,000 10K 15K 20k

vdsr_logs/vdsr_jpeg_baseline x10
vdsr_logs/vdsr_jpeg_baseline_x20
vdsr_logs/vdsr_jpeg_baseline_x30
vdsr_logs/vdsr_jpeg_baseline_x40

[N NN

vdsr_logs/vdst_jpeg_baseline_x50

25K

Sekil 4.15 : Farkli K degerinde VDSR kay1p fonksiyon sonuglari.

Her bir kalite degeri i¢in farkli bir model egitilmis ve her bir modelde yalnizca o kalite

degeri ile sikistirtlmig goriintiiler kullanilmisgtir.

Test/PSNR

200 X

0 20 40 60 &0 100 120 140 160 180
° vdsr_logs/vdsr_jpeg_baseline_x10
[ ] vdsr_logs/vdsr_jpeg_baseline_x20
° vdst_logs/vdsr_jpeg_baseline_x30
[ ] vdsr_logs/vdsr_jpeg_baseline_x40
[ vdsr_logs/vdsr_jpeg_baseline_x50
. o . .
Sekil 4.16 : Farkli K degerinde VDSR PSNR metrik sonuclari.
Test/SSIM
094 /
09z r‘——ﬁ
0 /—"—’_’—‘—_—‘_
0.88
. [/,WW
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 %

vdsr_logs/vdsr_jpeg_baseline_x10
vdsr_logs/vdsr_jpeg baseline_x20
vdsr_logs/vdsr_jpeg_baseline_x30

vdsr_logs/vdsr_jpeg_baseline_x40

L LN N

vdsr_logs/vdsr_jpeg_baseline_x50

Sekil 4.17 : Farkli K degerinde VDSR SSIM metrik sonuglari.

Test asamasinda, farkli kalite degerleri icin egitilmis modeller, farkli bir kalite degeri

ile sikistirilmig goriintiilerle test edilmistir. Ancak bu durumda performans dramatik
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bir sekilde diismiistiir. Bu nedenle VDSR modeli, SRCNN modeli gibi kalite degerine
duyarhdir.

Sekil 4.18, 4.19, 4.20, 4.21 ve 4.22’de Set5 ve BSDS100 veri kiimelerinden alinan

orneklerin model iizerindeki performansi goriilmektedir.

Sekil 4.18 : Set5 veri kiimesi bebek goriintiisiit VDSR c¢iktisi.

A A -

K20 K30

Sekil 4.19 : Set5 veri kiimesi ¢ocuk goriintiisiit VDSR c¢iktist.
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Sekil 4.21 : BSDS100 veri kiimesi bina goriintiisiit VDSR ¢iktist.

Genel olarak, VDSR modeli tiim kalite de8erlerinde basarili sonuclar iiretmis ve
goriintiilerde gozle goriiliir derecede iyilesme saglamisti.  SRCNN modeli ile
karsilastirildiginda, goriintiilerde daha fazla iyilesme elde edilmistir. Model egitimi
icin dongii (epoch) sayis1 200 olarak belirlenmis ve belirli bir noktadan sonra daha

fazla iyilesme goriilmedigi i¢in bu say1 daha da artirllmamugtir.
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Sekil 4.22 : BSDS100 veri kiimesi zebra goriintiisit VDSR ¢iktist.

4.5 SRDenseNet Egitim Sonuclari

Diger modellerde oldugu gibi SRDenseNet modelinin de hiper-parametre degerleri
orijinal calismada bulunan degerlere sadik kalinarak secilmistir. EZitim asamasinda
tim K degerleri icin kullanilan hiper-parametre degerleri su sekildedir: Goriintii
boyutu 100 x 100’diir, yigin (batch) boyutu 32’dir ve toplam dongii sayis1 (epoch)
30 olarak belirlenmistir. SRCNN ve VDSR modellerinin aksine, optimizasyon
algoritmas1 olarak Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adaptive Moment Estimation,
ADAM) kullanilmigtir. Egitim adimi (learning rate) 0.001 olarak secilmis ve egitim
stiresince sabit olarak kabul edilmistir. L2 regiilasyon parametresi (weight decay) 0
olarak ayarlanmig, bu nedenle herhangi bir regiilasyon iglemi uygulanmamistir. Kayip

fonksiyonu olarak MSE kullanilmistir. Denklem 4.2°de MSE fonksiyonu verilmistir.

SRCNN, VDSR ve SRDenseNet modelleri karsilastirildiginda, 6grenilebilir parametre
say1s1 en fazla SRDenseNet modelinde bulunmaktadir. SRDenseNet modeli, igerisinde
barindirdig1r yogun (dense) bloklar sayesinde cok karmasik bir yapiya sahiptir. Bu
nedenle egitim siireleri karsilastirildiginda, en uzun siiren model SRDenseNet’tir.
Modelin yineleme (iterasyon) bazinda kayip fonksiyonunun degeri Sekil 4.23’de
gosterilmigtir.

Modelin performansi PSNR ve SSIM metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Sekil
4.24 ve 4.25’te, PSNR ve SSIM metriklerinin her bir dongii (epoch) i¢in hesaplanan
degerleri sunulmugtur. Grafikler, 5 farkli K (Kalite Degeri) i¢in elde edilen sonuclar
gostermektedir. Her bir kalite degeri i¢in ayr1 bir model egitilmis ve her bir modelde

sadece ilgili kalite degeri ile sikistirilmig goriintiiler kullanilmistir.
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] srdensenet_logs/SRDenseNet_jpeg_x50

Sekil 4.23 : Farkli K degerinde SRDenseNet kayip fonksiyon sonuclari.

Test asamasinda, farkli kalite degerleri i¢in egitilmis modeller, farkli bir kalite
degeri ile sikistirilmis goriintiilerle test edilmistir. Ancak bu durumda performansi
dramatik bir sekilde diismiistiir. Bu nedenle SRDenseNet modeli, SRCNN ve VDSR

modellerinde oldugu gibi kalite degerine duyarlidir.

Test/PSNR

36

34

32

[ ] srdensenet_logs/SRDenseNet_jpeg_x10
srdensenet_logs/SRDenseNet_jpeg x20
e srdensenet_logs/SRDenseNet_jpeg x30
srdensenet_logs/SRDenseNet_jpeg x40
® srdensenet_logs/SRDenseNet_jpeg_x50

Sekil 4.24 : Farkli K degerinde SRDenseNet PSNR metrik sonuglari.
Sekil 4.26, 4.27, 4.28, 4.29 ve 4.30’de SetS ve BSDS100 veri kiimelerinden alinan

orneklerin model iizerindeki performansi goriilmektedir.
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Sekil 4.25 : Farkli K degerinde SRDenseNet SSIM metrik sonuglari.

K10 K 20 K30 K 40 K 50

Sekil 4.26 : SetS veri kiimesi bebek goriintiisii SRDenseNet ¢iktisi.
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Sekil 4.28 : Set5 veri kiimesi kelebek goriintiisit SRDenseNet ¢iktisi.

SRDenseNet modeli tiim kalite degerlerinde elde edilen performanst SRCNN ve
VDSR’a gore daha basarilidir. Modeli egitmek diisiik bir dongii (epoch) degeri
secilmesine karsin 0grenebilir parametre sayisinin fazlalifindan dolay: egitim ve test

stireleri diger modellere gore daha fazladir ve model daha yavas ¢calismaktadir.
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Sekil 4.30 : BSDS100 veri kiimesi zebra goriintiisiit SRDenseNet ¢iktisi.

4.6 Sonuclarin Karsilastirilmasi

Modeller, egitilirken ayn1 kalite degerinde sikistirilmis veriler kullanilmistir. Ornegin
kalite degeri 10 olan sikistirilmis verilerle egitilen model, test asamasinda yalnizca 10
kalite degerine sahip test verileriyle test edilmigtir. Farkli kalite degerleriyle yapilan
testlerde, model performanslarinin diisiik oldugunu tespit edilmistir. Cizelge 4.1, 4.2,

4.3, 4.4 ve 4.5’te sirastyla Kalite degeri 10, 20, 30, 40 ve 50 icin sonuglar sunulmustur.
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Her bir veri kiimesi, verilen kalite degeriyle sikistirllmig ve c¢izelgelerde "SO
(Sikigtirma Oran1)" siitununda belirtilmistir. "JPEG (SR Yok)" siitunlarindaki degerler,
stiper ¢oziiniirlik yontemi kullanilmadan sikistirilmig ve geri elde edilen goriintiilerin
karsilastirilmast sonuclarimi icermektedir. Bu siitun degerleri, siiper c¢oziiniirliik
modellerinin performanslarini karsilagtirmak icin kullanilmigtir. Her bir veri kiimesi

icin PSNR/SSIM metrikleri sonuglari hesaplanmustir.

Cizelgelerden goriilecegi lizere, kalite degeri diistiikce sikistirma oranminin arttigi

gozlemlenmektedir. Ancak ayni oranda goriintii kalitesi de diismektedir.

SRCNN modeli, egitim siiresi ve test cevap siiresi acisindan diger modellere gore
daha avantajlidir. Bu sayede test asamasinda daha hizli sonuglar iiretebilmektedir.
Bu nedenle kaynak kullanimi ag¢isindan en iyi model SRCNN modeli olarak

degerlendirilebilir.

VDSR modeli, ¢ok derin bir a§ modeline sahiptir ve performans acisindan SRCNN
modelinin Oniindedir. PSNR ve SSIM metriklerine gore genellikle SRCNN ve
SRDenseNet modelleri arasinda bir konumdadir. Modelin egitim siiresi uzun
olmasina ragmen test goriintiilerini hizli bir sekilde siiper ¢oziiniirliik goriintiilerine

doniistiirebilmektedir.

SRDenseNet modeli, Sekil 4.26, 4.27, 4.28, 4.29 ve 4.30’e bakildiginda gozle goriiliir
bir sekilde basarili sonuclar liretmektedir. Biitiin kalite degerlerinde en basar1 PSNR
ve SSIM metrik sonuglar1 SRDenseNet modeline aittir. Model yogun katmanlardan

olusmakta ve bu durum egitim ve test siirelerini uzatmaktadir.

Egitim ve test siireleri goz Oniine alindiginda, SRCNN modeli kaynak kullanimi
acisindan verimli bir segenekken, performans agisindan SRDenseNet modeli en etkili

model olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Goriintiilerdeki yapayliklarin giderilmesi gereken durumlarda, SRCNN modeli hem
egitim siireleri hem de kaynak tiikketimi agisindan en uygun secenek olarak ©One
cikmaktadir. Yapayliklarin yani sira bulanikliklarin giderilmesi ve daha net bir goriintii
elde etme istegi durumunda, VDSR ve SRDenseNet modelleri 6nerilmektedir. VDSR
ve SRDenseNet modellerinin kendi icinde kiyaslamasi yapildiginda, SRDenseNet

modeli daha basarili sonuglar elde etmektedir. Ancak SRDenseNet modelinin yogun
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ag yapisindan kaynakli egitim ve test asamasinda verdigi tepki siiresi cok uzundur. Bu
durum kaynak tiiketimini de arttirmaktadir. Kaynak sorunu olmayan ve daha berrak

bir goriintii istendigi durumda SRDenseNet modelinin kullanilmasi 6nerilmektedir.
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Cizelge 4.1 : K = 10, test sonuglar1 (PSNR/SSIM) ve sikistirma orani (SO).

Veri SO (%) JPEG (SR Yok) SRCNN VDSR SR DenseNet
SETS 96.70 29.87/0.82 30.36/0.85 31.71/0.88  32.00/0.89
SET14 96.89 28.44/0.78 28.57/0.80 29.97/0.83  30.22/0.85
BSDS100  97.10 27.87/0.76 27.93/0.77 28.92/0.79  29.16/0.80
BSDS200  97.04 28.38/0.78 28.45/0.79 29.52/0.82  29.82/0.83
Generall00  98.44 29.84/0.83 30.08/0.85 31.60/0.88  32.10/0.89

Cizelge 4.2 : K = 20, test sonuclar1 (PSNR/SSIM) ve sikistirma orani (SO).

Veri SO (%) JPEG (SR Yok) SRCNN VDSR SR DenseNet
SETS 95.56 32.37/0.88 32.79/0.90 34.00/0.92  34.34/0.92
SET14 95.28 30.69/0.85 30.85/0.87 32.22/0.88  32.30/0.88
BSDS100 95.48 29.89/0.84 30.00/0.85 31.08/0.86  31.28/0.87
BSDS200 95.47 30.51/0.85 30.65/0.86 31.79/0.88  32.03/0.89
Generall00 97.67 32.40/0.89 32.67/0.90 34.17/0.92  34.63/0.93

Cizelge 4.3 : K = 30, test sonuglar1 (PSNR/SSIM) ve sikistirma orani (SO).

Veri SO (%) JPEG (SR Yok) SRCNN VDSR SR DenseNet
SETS 94.35 33.82/0.90 34.16/0.92 35.27/0.93  35.69/0.93
SET14 93.94 31.92/0.88 32.03/0.89 33.52/0.91  33.50/0.91
BSDS100  94.16 31.07/0.87 31.10/0.88 32.37/0.89  32.55/0.90
BSDS200  94.19 31.72/0.89 31.80/0.90 33.13/0.91  33.34/0.91
Generall00  97.04 33.82/0.91 34.02/0.92 35.59/0.94  36.03/0.94

Cizelge 4.4 : K = 40, test sonucglar1 (PSNR/SSIM) ve sikistirma orani (SO).

Veri SO (%) JPEG (SR Yok) SRCNN VDSR SR DenseNet
SET5 93.41 34.74/0.92 34.98/0.93 36.01/0.94  36.52/0.94
SET14 92.84 32.78/0.90 32.72/0.91 34.40/0.92  34.31/0.92
BSDS100 93.04 31.91/0.89 31.74/0.90 33.30/0.91  33.43/0.92
BSDS200 93.11 32.57/0.90 32.47/0.91 34.07/0.92  34.21/0.93
Generall00  96.52 34.80/0.93 34.86/0.94 36.55/0.95  36.93/0.95

Cizelge 4.5 : K =50, test sonuglar1 (PSNR/SSIM) ve sikistirma oran1 (SO).

Veri SO (%) JPEG (SR Yok) SRCNN VDSR SR DenseNet
SETS 92.21 35.55/0.93 35.86/0.94 36.82/0.95  37.29/0.95
SET14 91.78 33.53/0.91 33.18/0.92 35.17/0.93  34.94/0.93
BSDS100  91.97 32.61/0.91 32.15/091 34.13/0.93  34.11/0.93
BSDS200  92.07 33.27/0.91 32.90/0.92 34.90/0.94  34.85/0.94
Generall00  96.03 35.58/0.94 35.44/0.94 37.33/0.96  37.54/0.96

68



5. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

5.1 Ozet ve Katkilar

Bu calisma, bant genisliginin etkin kullanimina odaklanarak, sikistirma yontemlerine
ve bu yoOntemler sirasinda olusacak kayiplarin geri kazanilmasma yonelik bir
arastirmay1 ele almigtir. Literatiirdeki cesitli yontemler iizerinde detayli bir inceleme
yapilmig ve derin 6grenme yaklagimlarina odaklanilmistir. Biiyiik verilerin iletimi,
haberlesme kanalinin kapasitesini 6nemli dl¢iide mesgul etmektedir. Bu durum veri
iletiminde gecikmelere ve kayiplara yol acabilmektedir. Bu nedenle, bant genisliginin
etkin kullanimi biiyiik oneme sahiptir. Bant genisligi, haberlesme kanali kullanilarak
bu kanal iizerinde bir saniyede iletilen maksimum veri miktarini temsil etmektedir.
Bant genisliinin verimli kullanilmasi adinda bu verilen sikistirilmasi ihtiyaci ortaya
cikmistir.  Verilerin kullanim alanlarmma gore tercih edilen iki farkli sikistirma
yontemleri bulunmaktadir: kayipli ve kayipsiz sikistirma.  Kayiphi sikistirma,
kullanicinin tercihine gore sikistirma oraninin 6zellestirilebilecegi bir veri sikistirma
teknigidir. Bu teknik, veri boyutunu azaltmak i¢in 6nemsiz, tekrarli ve insan algisina
etkisi diistik olan belirli veri parcalarinin atilmasi ya da kodlanmasi yoluyla sikistirma
yapar. Kayiph sikistirma algoritmalari kullanildiginda, bazi veri pargalar kalici
olarak kaybolur ve geri getirilemez. Kayipsiz sikistirma ise kullanicinin tercihine
birakilmayan, 6zellestirilemeyen bir sikistirma teknigidir. Bu teknik, veri boyutunu
azaltmak icin tekrarl olan verileri azaltip kodlama yontemiyle sikistirma yapmasiyla
saglanir. Bu yontemde herhangi bir veri kaybolmaz. Verinin kaybolacagi noktada
sikistirma devam etmez ve orijinal veri geri elde edilmeye calisildifinda herhangi
bir kayip soz konusu olmaz. Calisma kapsaminda 6zellikle web teknolojilerinde
sikca kullanilan JPEG algoritmasi derinlemesine incelenmistir. Bu yontem, web
sayfalarinda ve diger dijital platformlarda goriintiileri daha diisiik boyutlarda ve daha

hizl1 yiikleyebilme avantaji saglar. Bu nedenle, yiiksek goriintii sikistirma oranlari
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tercih edilir. Ancak, JPEG algoritmasi kayipli bir sikistirma teknigi oldugundan dolay1

goriintiilerde geri getirilemez hasarlar meydana getirmektedir.

Son yillarda, siiper coziiniirlik alaninda derin 68renme tabanli bircok calisma
yapilmig ve bircok model ortaya atilmisti. Bu modeller, kalite veri kiimelerinde
yiiksek basarilar elde etmislerdir. Yapilan calismalar, interpolasyon tabanl diisiik
cOziuiniirliikklii goriintiiler iizerinde iyilestirme saglamayi konu almaktadir. Ancak,
sikistirllmis ve kayip yasanmis diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiiler iizerinde herhangi bir
etkisi incelenmemistir. Siiper ¢oziiniirliik, bilgisayar biliminde diisiik ¢oziiniirliiklii
bir goriintiiyii yliksek ¢oziiniirliiklii bir goriintiiye doniistiirmeyi hedefler. Bu yontem,
goriintiideki cesitli nedenlerle kaybedilen ayrintilar1 geri kazanarak daha yiiksek
kalitede goriintiiler elde etmeyi amacglar. Giintimiizde, uydu goriintiileri, uzaktan
algilama, tibbi goriintiileme gibi bircok alanda yiiksek coziiniirliikli goriintiiler elde
etmek i¢in kullanilir. Bu calisma kapsaminda 3 farkli siiper ¢oziiniirlik modeli
incelenmigtir.  SRCNN adi verilen ilk model, siiper ¢Oziiniirliik problemini derin
ogrenme teknikleriyle inceleyen ilk caligma olarak kabul edilir. Basit bir yapiya sahip
olan bu modelin sikistirma kaybina verdigi tepki incelenmistir. Modelin performansi
beklenildigi gibi ¢ok yiiksek ¢ikmamaistir, ancak model, basit bir yapiya sahip olmasina
ragmen tiim veri kiimelerinde iyilesme gostermistir. SRCNN modelinden sonra derin
ag mimarisine sahip VDSR modeli 6nerilmistir. Bu model iizerinde gerekli egitim
islemleri gerceklestirilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak bu modelin
egitim siireleri ve test goriintiilerine verdigi tepki hizi, kullanilmasi ve egitilmesi
SRCNN modeline gore ¢ok daha zordur. Ancak performanst SRCNN modeline gore
daha basarilidir. Daha kompleks olan ve igerisinde ¢ok fazla matematiksel islem
barindiran SRDenseNet modeli de bu ¢alisma kapsaminda incelenmistir ve bu model
ile son derece basarili sonuglar elde edilmistir. Modellerin basitligi ve kolay egitilebilir
olmast goz oniinde bulunduruldugunda SRCNN modeli en avantajli model olarak
secilebilmektedir. Ancak performans goz Oniinde bulunduruldugunda SRDenseNet
modeli hem sayisal hem de gozle goriiliir sonuglarda agik ara en avantajli model olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

Literatiirde siiper ¢oziiniirliik modelleriyle yapilan ¢alismalarda kullanilan goriintiiler,

kiibik interpolasyon yontemiyle asagiya indirgenmis ve kayip yasanmis goriintiiler
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kullanilmigtir. Bu nedenle bu ¢aligmalarda, bu modellerin sikistirma kayiplarina nasil
tepki verecegi incelenmemistir. Yapilan bu ¢alisma, siiper ¢oziiniirlilk modellerinin
yalnizca kiibik interpolasyon yontemiyle degil, ayn1 zamanda JPEG sikistirma kaybini
da geri kazanabilece8ini gostermektedir. Bu calisma, gelecekte yapilacak bir¢ok
calismaya Onciiliik edecektir. Bu nedenle bu ¢alismanin literatiire 6nemli bir katkisi

bulunmaktadir.

5.2 Gelecekteki Calismalar

Calisma sonucunda elde edilen sonuclara bakildiginda, ileriye doniik bir ¢ok farkli

yeni ¢alisma yapilabilecegi ortaya ¢cikmustir.

JPEG sikistirma adimlarinda ayrik kosiniis doniisiimii ile elde edilen frekans
katsayilari, 8 x 8’lik 6rneklem matrislerine boliinmektedir. Bu bolme igslemi nedeniyle
elde edilen goriintiilerde kare seklinde yapayliklar olusmaktadir. Siiper ¢oziiniirliik
yontemleri bu yapayliklar1 azaltmada yardimci olsa da dikkatli bakildiginda hala
gozle goriiliir yapayliklar fark edilmektedir. Bu yapayliklarin giderilmesi i¢in dikkat
mekanizmasina sahip bir modiil, modellerin bu yapayliklar1 azaltma konusunda
yonlendirilmesini saglayarak eklenebilir. Ayrica elde edilen goriintiiler {izerinde bazi

goriintii isleme teknikleriyle bu yapayliklar azaltilabilir.

Modeller egitilirken birbirleriyle iligkisi olmayan goriintiilerden olusan ImageNet veri
kiimesi kullanilmigtir. Ornegin, uydu gériintiileme, tibbi cihaz goriintiilleme gibi belirli
alanlara 0zgii verilerle egitilmis modellerin performansi1 gézlemlenebilir. Bu caligma,
sikistirma konusunu ele almis ve daha onceki modellerin performansi incelendiginden
ImageNet veri kiimesi kullanilmigtir. Bu nedenle gelecekte, farkli alanlara 6zgii veri

kiimeleriyle modeller egitilebilir ve sonuglar gbzlemlenebilir.

Her bir kalite degeri icin ayr1 bir model egitilerek bastan olusturulmugstur. Herhangi
bir transfer 6grenme yontemi veya ince ayar islemi uygulanmamistir. Test asamasinda
farkli kalite degerleriyle testler yapilmis olsa da, basar1 oram1 dramatik bir sekilde
dismiistiir.  Gelecekte yapilacak bir calismayla kalite degeri bagimsiz modeller

olusturulabilir ve model egitimleriyle kaybedilen siireler azaltilabilir.
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Calisma kapsaminda kullanilan modellerden SRCNN, cok ilkel bir modeldir. Diger
modellerden VDSR ve SRDenseNet ise artik 0grenme yontemi kullanmaktadir.
Sitiper ¢oziiniirliik probleminde kullanilacak diger 6grenme paradigmalar1 gelecekte

kullanilabilir ve daha kapsamli bir analizin temelini olugsturabilir.
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