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OZET

ODAK TABANLI KONVOLUSYONEL SiNiR AGLARI iLE GAUSS
GURULTUSUNUN GIDERILMESI
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Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Bekir DIZDAROGLU
2024, 115 Sayfa

Giriiltii azaltma sayisal imgelerde meydana gelen bozulmalarin imgenin orijinal
yapisinin miimkiin oldugunca korunarak ortadan kaldirilmast islemi olup bir imgenin gorsel
kalitesini iyilestirmesinden dolay1 goriintii isleme alaninda yapilan bir¢ok farkli calisma igin
bir 6n isleme adimi olarak biiyiik 6nem arz etmektedir. Gauss giiriiltiisii en ¢ok karsilasilan
giiriiltiilerden bir tanesidir. Tez ¢aligmasi kapsaminda gri ve renkli seviyeli goriintiilerden
farkli seviyelerde gauss giiriiltiisiiniin giderilmesi i¢in konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN)
tabanl1 yeni bir ag dnerilmistir. {1k olarak giiriiltii azaltma islemi sirasinda imgenin orijinal
yapisinin korunmasi icin asil giiriiltii azaltma islemine kilavuz olmasi amaciyla giiriiltiilii
imgeden Yerel Ikili Oriintii (YIO) tabanli doku imgesi ¢ikarilmis ve bu amagla iki dall1 bir
yapiya sahip TENet isimli bir CNN ag1 6nerilmistir. Daha sonra giiriiltii azaltma islemi i¢in
giiriiltiilii imge ve giiriiltiilii imgeden elde edilen YIO imgesini girdi olarak alan CNN tabanli
MLFAN ag1 onerilmistir. MLFAN ag1 tasarim olarak ¢ok seviyeli 6znitelik ¢ikarimi igin
farkl1 ¢ekirdek boyutlarima sahip konvoliisyon katmanlarindan ve bu Ozniteliklerin
agirliklandirilmasi i¢in kanal tabanli odak mekanizmalarindan olugmaktadir. Buna ek olarak
MLFAN aginin tasariminin degerlendirilmesi i¢in kapsamli bir ablasyon ¢aligmasi1 sunularak

sayisal ve gorsel sonuclarla birlikte degerlendirilmesi yapilmaistir.

Anahtar Kelimeler: Giiriiltii azaltma, Derin 6grenme, Konvoliisyonel sinir aglar1, Oznitelik
odagi, Yerel ikili ortintiiler, Cok seviyeli 6znitelik ¢ikarimi
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GAUSSIAN NOISE REMOVAL WITH ATTENTION-BASED
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS
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The process of noise reduction in digital images involves mitigating distortions that
occur, aiming to eliminate them while preserving the original structure of the image as much
as possible. This operation holds significant importance as a preprocessing step in various
image-processing studies due to its ability to enhance the visual quality of an image.
Gaussian noise is one of the most encountered types of noise. In the scope of this thesis, a
new network based on Convolutional Neural Networks (CNN) is proposed for the removal
of Gaussian noise at different levels in grayscale and color images. Initially, a Local Binary
Pattern (LBP) based texture image is extracted from the noisy image to serve as a guide for
the main noise reduction process, aiming to preserve the original structure of the image. For
this purpose, a CNN named TENet, with a two-branch structure, is proposed. Subsequently,
for the noise reduction process, a new CNN-based MLFAN network is proposed, taking both
the noisy image and the LBP-based texture image obtained from the noisy image as inputs.
The MLFAN network is designed with convolutional layers having different kernel sizes for
multi-level feature extraction and channel-based attention mechanisms for weighting these
features. Additionally, a comprehensive ablation study is presented to evaluate the design of

the MLFAN network, accompanied by numerical and visual results.

Key Words: Noise reduction, Deep learning, Convolutional neural networks, Feature
Attention, Local binary patterns, Multi-level feature extraction.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Giiniimiizde teknolojilerin gelisimi ile sayisal goriintiilerin kazanimi yayginlagmis ve
kullanim1 artmigtir. Bu da goriintii islemi alanin1 glinlimiiziin en popiiler konularindan biri
haline getirmistir. Goriintii isleme genel olarak bir goriintiiden faydali bilgilerin ¢ikarilmasi
ve bu faydali bilgiler lizerinden 6riintii tanima ya da anlam ¢ikarma islemi yapilmasi olarak
diisiiniilebilir. Buna nesne tanima, hastalik teshisi, kimlik tespiti gibi 6rnekler verilebilir.
Ancak bir gorintiiniin kazanimi, iletimi sirasinda goriintiilerden siklikla giiriltii
olusabilmektedir, bu da goriintiiden ¢ikarilacak olan faydali bilgiler kalitesini diisiirmekte ve
goriintli isleme yOnteminin basarisini dolayli olarak diigiirmektedir. Bu nedenle giiriiltii
azaltma islemi, goriintlii isleme alaninda bir 6n isleme adimi olarak diisiiniilmekte ve
literatiirde siklikla ¢alisilmaktadir.

Glriiltii azaltma genel olarak, giirtiltii bir goriintii iizerinde giiriiltiiniin kaldirilarak
0zglin goriintiiniin elde edilmesi islemi olarak diisiiniilebilir. Ancak burada dikkat edilmesi
gereken giiriiltityii en iyi sekilde gidermek ama bu sirada giiriiltiiye ait detay (yap1 ve doku)
bilgilerin kaybolmasinin 6niine gegerek, imgenin 6zgiin yapisinin korunmasini saglamaktir.

Bu calismada gri seviye ve renkli goriintiilerde en ¢ok karsilagilan Gauss giirtiltlistiniin
giderimi i¢in son yillarin en popiiler konularindan olan konvoliisyonel sinir agi(CNN)
kullanilarak bir ag tasarimi yapilmis ve giiriiltii azaltma islemi gergeklestirilmistir.

Yapilan ¢alismada ilk olarak goriintiiniin 6zgiin yapisint korumaya destek olmas1 ve
giiriiltii azaltma isleminde detay bilgilerin korunmasi i¢in bir rehber olmasi i¢in giiriiltii
goriintiiden doku bilgisi ¢ikarilmistir. Bu amagla giiriiltii goriintiiden doku bilgisi ¢ikarmak
i¢in hiyerarsik yapida bir ag tasarimi yapilmis (TENet) ve doku bilgisi igeren Yerel Ikili
Oriintii (YIO) imgesi elde edilmistir. Cikarilan bu goriintii, giiriiltiilii goriintiiyle birlikte asl
giiriiltii azaltma islemini yapacak olan aga girdi olarak verilmistir. Giiriiltii azaltma agi
(MLFAN) tasariminda ¢ok seviyeli 6zniteliklerin ¢ikarimi igin bir blok tasarimi yapilmis ve

bu 6zniteliklerin agirliklandirilmasi igin kanal tabanli odak mekanizmasi kullanilmaistir.



1.2. Sayisal Goriintii

1.2.1.  Gri seviye Goriintii

Iki boyutlu bir gériintiiniin sayisal ortamda degerlendirilebilmesi amactyla ayrik olarak
ifade edilmesine sayisal gorlintii(imge) denilmektedir. Bu sayisal goriintiiler, sayisal
degerleri [0-255] araligindan degisen ve satir siitun bilgileri ile ifade edilen “piksel” denilen
elemanlardan olusmaktadir (Gonzales, 2009). Sayisal bir goriintiiye 6rnek Sekil 1.1'de

verilmigtir.

Sekil 1.1 Gri diizeyli Barbara imgesi

1.2.2. Renkli (RBG) Goriintii

Renk uzaylar1 siyah beyaz goriintiiniin diginda renkleri de gostermek icin 3 veya 4
boyutlu koordinat sistemiyle ifade edilen matematiksel modellerdir. Renk uzaylar1 arasinda
doniigiim iglemleri dogrusal ve dogrusal olmayan metotlar ile yapilabilmektedir. Cok sayida
renk uzayi bulunmaktadir ve bunlardan renkli goriintiiniin ifade edilmesi i¢in de en ¢ok
kullanilan1 RGB renk uzayidir.

RGB uzayi goriintii islemede de en ¢ok kullanilan renk uzayidir. ilgili calismada da
RGB renk uzayi tercih edilmistir. RGB renk uzayi sirasiyla Kirmizi (Red), Yesil (Green) ve
Mavi (Blue) dalga boylar1 ve bu dalga boylarinin belirli oranda birlesimini ifade etmektedir
(Plataniotis ve Venetsanopoulos, 2000). RGB uzaymin kartezyen koordinat sisteminde

tanimlanmasi Sekil 1.2°deki gibidir.
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Sekil 1.2. RGB renk uzay1

RGB uzayinda tanimlanan bir imge renkli imgeyi ifade etmektedir (URL-1 2023).
Renkli bir imgeye 6rnek olarak Sekil 1.3°te renkli Barbara imgesi ve tek bir satir tizerinde

elde edilen R,G,B kanallarina ait renk bilgilerinin grafiksel dagilim1 verilmistir (Ulu, 2018).
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Sekil 1.3. Renkli Barbara imgesi (a), RGB kanalina ait histogram (b)

Sekil 1.3 (b)'de yer alan Barbara imgesine ait olan histogramda, RGB uzayinda 3

kanala ait olan histogram sirasiyla kirmizi, yesil ve mavi renkli ¢izgilerler ile gosterilmistir.



1.3. Giiriiltii

Sayisal goriintiilerde (imgelerde) goriilen, pikselin yapisin1 kismen ya da tamamiyla
bozan rastgele yapiya sahip olan isaretlere giiriiltii adi1 verilir. Giiriiltii, sayisal imgenin
iletimi, kopyalanmasi, kaydedilmesi, sikistirilmasi ve elde edinimi sirasinda ortaya

cikabilecegi gibi ¢evresel faktorlere bagli olarak da olusabilmektedir (Bovik, 2010).

1.3.1. Giiriiltii Cesitleri

Giirtilti, sayisal gortintiilerde pikselin sayisal degerini azaltan ya da arttiran ve mevcut
piksel degerini dlgekleme yoluyla ¢arpimsal olarak etkileyebildigi gibi toplamsal olarak da
etkileyebilen bir bozulma tiiriidiir.

Toplamsal giiriiltii, imge bir kanalda iletilirken imgeden bagimsiz isaretlerden
etkilenmesi sonucu ortaya ¢ikar. Bu tiir giiriiltii, pikselin mevcut sayisal degerinden bagimsiz
olarak pozitif ya da negatif bir degisim olarak etkileyebilir. Toplamsal giiriiltiiniin

matematiksel gosterimi Esitlik (1.1)'de bulunmaktadir:

fy)=1(xy) + n(x,y) (1.1)

burada I(x,y) giiriiltiisiiz goriintiiyti, n(x,y) giriltiyt ve f(X,y) ise giirtiltiilii goriintliyl ifade
etmektedir. Esitlik (1.1)’den de anlasilacagi tizere giiriiltii ve goriintii birbirinden bagimsiz
bir yapidadir.

Bazi durumlarda, giiriiltiiniin siddeti, ilgili goriintliniin piksel degerinin biiyiikliigiine
bagli olabilir. Giliriiltiiniin, goriintiiniin piksel degerinden belirgin bigimde daha yiiksek
olmasi durumuna ¢arpimsal giiriiltii ad1 verilir. Yeni bir gorlintiiniin piksel degeri, orijinal
gorilintliniin piksel degeri ile giiriiltiiniin ¢arpimi olarak hesaplanir (Yildirnm 2007).

Carpimsal giirtiltiiniin matematiksel ifadesi Esitlik (1.2)'de sunulmustur.

f=100y) + nlxy) xI(x,y) =1(x,y) X (1 +n(x,y)) (1.2)

Televizyon iletim hatlarinda meydana gelen hatalarin sebep oldugu, televizyon
goriintiilerindeki tesadiifi deformasyonlar1 ¢carpimsal giiriiltii 6rnegi olarak gosterebiliriz.
Sayisal goriintiilerde gozlemlenen ve piksel degerlerini etkileyen giiriiltii tlirlerine

Gauss giiriiltiisti, darbe giiriiltiisii, leke giiriiltiisii ve nicemleme giiriiltiisii gibi 6rnekler



verilebilir. Bu giiriiltiiller arasinda, en yaygin olarak rastlanan1 Gauss giirtiltiisiidiir. Bu
calismada, 6zellikle Gauss giiriiltiisiine odaklanilmugtir.

A. Gauss Gliriiltiisii:

Beyaz giirtilti, uzamsal olarak sabit siddete sahip ve frekansa bagli olmayan bir
giirliltii tiirliini temsil eder. Gauss giiriiltiisli ise beyaz giiriiltiiniin bir alt tipidir (Bastiirk,
2006). Gauss giiriiltiisti, genellikle elektronik goriintiilleme sistemlerinde bulunan
iletkenlerdeki termal 1sinin etkisiyle olusur ve goriintii lizerindeki tiim piksel degerlerini
belirli bir oranda degistirir, bu da toplamsal bir giiriiltii tiirtidiir. Giiriiltiiniin pikseller
tizerindeki etkileri, olasilik yogunluk fonksiyonunun Gauss egrisine benzerligi nedeniyle bu
ismi alir. Glriiltiniin miktar1 goriintiide belirlenirken, olasilik yogunluk fonksiyonunun
ortalamasi ve standart sapmasi degerlerine bakilir (McAndrew, 2004). Gauss giiriiltiisiine ait

olasilik yogunluk fonksiyonu Esitlik (1.3)'de verilmistir.

_(n-p?

e 202 (1.3)

P(n) =

1
ogV2am

Esitlik (1.3)’deki p terimi Gauss giliriiltiisliniin ortalamasini, ¢ ise standart sapmasini
ifade etmektedir. Standart sapmanin artmasiyla, piksel degerleri pozitif ve negatif yonde
daha fazla degisebilirken, giiriiltiiniin ortalamasi arttik¢a tiim piksel degerlerinin ayni oranda
pozitif yonde artmasina neden olur. Gauss giiriiltiisiiniin tiim piksellere yayilan bir giirtiltii
oldugundan, goriintiiniin tamaminda bozulmalar meydana gelmektedir.

Esitlik 1.3’te gri seviye bir goOriintiiye ait Gauss glriiltisiniin  dagilimi

gosterilmektedir. Renkli goriintii icin Gauss giiriiltiistiniin dagilim1 Esitlik (1.4)'deki gibidir.

2
Inll?2

1 )3 5 L2
P() = (72=) 4nlinliZe 2 (1.4)

Yukaridaki esitlikte n renkli goriintii i¢in giiriiltiiyii ifade etmektedir. Renkli imgelerde
Gauss giiriiltiisiine 6rnek olarak p = 0 ve 6 = 30 alinmak {izere Barbara imgesi Sekil 1.4’te

gosterilmistir.



Sekil 1.4. Gauss giiriiltiisii eklenmis renkli Barbara imgesi

Sekil 1.4’ten de anlasilacag lizere Gauss giiriiltiisii biitlin piksellere bulasan bir giiriilti

tiradar.

1.4. Yerel ikili Oriintiiler

Yerel ikili oriintiiler (YIO — Local Binary Patterns (LBP)), ilk olarak Ojala ve
arkadasglar tarafindan tanitilmis ve doku yapisinin ¢ikarimi igin kullanilmistir (Ojala vd.,
1996). YIO basit ancak etkili bir doku tanimlama operatorii olarak diisiiniilebilir.
Hesaplanmasi basit olmasi, ayirt ediciligi yoniinden gii¢lii bir yapt sunmasi ve ozellikle gri
seviye goriintiiler iizerindeki aydmlanma farkliliklarindan ¢ok fazla etkilenmemesi YIO
yonteminin ¢okea tercih edilen bir doku ¢ikarma yontemi olmasini saglamistir. Bu nedenle,
gercek ortamlardan elde edilen goriintiiler {izerinde kullanilmasiin ideal olmasi ve
hesaplama basitligi, goriintiilerin es zamanli olarak islenmesini de kolaylastirmaktadir.
Sagladig1 bu faydalardan dolay1 Y1O operatérii, doku segmentasyonu (Ojala ve Pietikiinen,
1996), yiiz tanima (Ahonen vd., 2004) ve goriintii yeniden yapilandirma (Waller vd., 2013)
gibi birgok alanda kullanilmaktadir. Temel olarak YiO doku ¢ikarma isleminde, 3x3’liik bir
pencere kullanilir ancak istege bagli olarak pencere boyutu genisletilebilir. Daha sonra

ortadaki pikselin sayisal degeri ile degerlendirme kapsamina alinan komsu piksellerin



sayisal degerleri karsilastirilarak bir esikleme islemine tabi tutulur. Eger karsilastirilan piksel
biiylik ve esitse 1 kiiciikse 0 yazilir. Biitiin pikseler karsilagtirildiktan sonra tiim pikseller sol
listten baslayarak saat yoniinde alinir. Elde edilen ikili say1 ondalik degere doniistiiriilerek
nihai sayisal deger elde edilir. YIO operatériinde esikleme islemine bir érnek Sekil 1.5te

gosterilmistir.

(:J 1 1

Merkez Piksel = Esik Degeri = 3 1 IMP| 0O |

4= 2 ~1

Sekil 1.5. Basit YIO operatérii

Sekil 1.5'te esikleme islemi sonucunda olusan ikili sayi, sol list kosedeki piksel
degerinden baslamak iizere saat yoniinde ilerleyerek olusturulmustur. Ikilik tabanda elde
edilen bu sayilar; Yerel Ikili Oriintii kodlar1 olarak adlandirilir. Daha sonra bu say1 Esitlik

(1.5)'de 6rnegi verildigi gibi ondalik tabana ¢evrilir.

(01101111); = 103 (1.5)

Y10 yonteminin matematiksel gosterimi Esitlik (1.6) ve Esitlik (1.7)’deki gibidir:

YIO)= Y7 f(x; — x)217! (1.6)
fo={ 23, (L7)

burada, n komsu sayisini, xi i. siradaki komsu piksel degeri, x merkez piksel degerini ifade

etmektedir. Ornek bir YIO isleminin yapilis1 Sekil 1.6°da verilmistir.
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ikili Ussel Agirhklar VIO = 2+48+32+64 = 106

Sekil 1.6. YIO operatérii

Buna ek olarak drnek bir goriintii {izerine YIO operatériiniin uygulanmasina ait bir sonug

Sekil 1.7°de gosterilmistir.



Sekil 1.7. YIO 6rnek imge, Barbara imgesi (a), YIO Barbara imgesi (b)

Sekil 1.7- (a)'da Barbara imgesi ve (b)'de YIO operatérii uygulanmis doku bilgisi

iceren imge yer almaktadir.

1.5. Degerlendirme Metrikleri

1.5.1. Tepe Isareti Giiriiltii Oram1 — PSNR

Tepe Isaret Giiriiltii Oran1 (Peak Signal-to-Noise Ratio - PSNR), imge diizenleme
islemlerinde, 6zellikle giiriiltii azaltma ve imge sikistirma gibi siireclerde elde edilen sonug
goriintlisiine ait kalitenin 6l¢iilmesi i¢in sik¢a kullanilir. Temelde, bu ifade ortalama kare
hata (Mean Square Error - MSE) kavramina dayanmaktadir. iki imge arasindaki ortalama
kare hata (OKH), asagidaki Esitlik (1.8) ile hesaplanir:

OKH = Uy e m ( 215 525 (1053) — ux,y))° ) =

buradaki I ve u sirasiyla giiriiltii igermeyen orijinal goriintii ve giiriiltii azaltma islemi sonucu
elde edilen goriintliyii ifade etmektedir. Esitlik (1.8)’deki m ve n ise goriintliideki yatay ve
dikey piksellerin uzunluklarin1 gostermektedir. Buna gore Tepe Isareti Giiriiltii Orami

(TIGO) Esitlik (1.9)'da gosterildigi gibi hesaplanmaktadir:
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. 2
TiGO = 10 x logo (¢™P*/gkp) = 20 X logs (enb/ m) (1.9)

buradaki “enb” ifadesi goriintiide bulunan pikselin en biiyiikk sayisal degerini ifade
etmektedir. Gri seviye ya da RGB uzayina ait bir goriintiiniin kullanilmas1 durumunda enb
degeri 255 sayisina karsilik gelmektedir. Burada giiriiltiisliz sayisal goriintii I ile, giirtiltii
azaltma islemi sonucu elde edilen u goriintiisiiniin birbirine yakinlig1 6l¢tilmiistiir. Bu iki
goriintii yapisal olarak birbirine ne kadar yakin olursa TIGO degeri o kadar yiiksek
¢ikmaktadir.

Burada degerlendirme islemini yaparken I giiriiltii eklenmemis orijinal imge, u ise
yumusatilmis imge olarak alimmistir ve bdylece yumusatilmig imgenin orijinal imgeye
yakinlig1 dlciilmiistiir. Iki imge birbirine ne kadar yakinsa yani giiriiltii azaltma islemi ne

kadar basarili ise PSNR degeri o kadar biiyiik ¢ikmaktadir (URL-2, 2023).

1.5.2.  Yapisal Benzerlik indeksi — SSIM

Yapisal Benzerlik Indisi (YBI — Structural Similiraty (SSIM)) iki sayisal goriintii
arasinda benzerligin 6lciilmesi igin kullanilan bir baska metriktir. TIGO metrigine oranla,
bu indisin gorsel olarak algilanan benzerligi daha iyi 6l¢tiigii ifade edilmektedir (Wang vd.,
2004). Buna 6rnek olarak Sekil 1.8’de farkli gorsel bozulmalara tabi tutulmus Barbara
imgesi verilmistir.

Buna gore Sekil 1.8°’de (a) orijinal Barbara goriintiisiinii ifade etmektedir. Diger
goriintiiler ise Barbara goriintiisiiniin ¢esitli bozulmalara maruz kalmis halleridir. Buna gore
sirastyla (b) kontrast germe, (c) JPEG sikistirma, (d) bulaniklastirma, (e) gauss giriiltiisii
ekleme ve (f) ise literatiirde cok¢a kullanilan bir bagka giiriiltii tiirii olan tuz-biber giirtiltiistii
eklenmis Barbara imgesidir. Eger bu goriintiiler TIGO metrigi altinda sonuglarina bakacak
olursak hepsi yaklasik olarak 21.7 degerini vermektedir. Fakat ayni PSNR degerine sahip
olan ve farkli bozulmalara ugramig bu goriintiileri gorsel olarak degerlendirecek olursak,
rahatlikla en biiylikk bozulmalarin (e) veya (d) goriintiisinde meydana geldigini
sdyleyebiliriz. Buradan hareketle TIGO metriginin tek basina iki farkli griintii arasindaki
benzerligi O6l¢meye yeterli olmadigi sOylenebilir. Bu nedenle literatiirde benzerlik
6l¢iimiiniin yapilmasi i¢in ¢ok farkli metrikler dnerilmistir ve YBI metrigi de bunlardan en

cok tercih edilenlerindendir. YBI metrigi altinda bakacak olursak (a) goriintiisii i¢in 0.8591,
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(b) goriintiisii i¢in 0.7069, (c) goriintiisii icin 0.5754, (d) goriintiisii i¢in 0.3882 ve son olarak

tuz-biber giiriiltiisii ile bozulmus (e) goriintiisii i¢cin 0.5631 degerleri hesaplanmustir.

(@) (b)

(d) (€) (f)

Sekil 1.8. Cesitli bozulmalara ugramis gri seviye Barbara goriintiisii (Ulu, 2018)

TIGO metrigine kiyasla YBI metrigi altinda yapilan degerlendirmenin goriintiileri
ayristirma ya da baska bir degisle benzerlik 6l¢iimiinde kullaniminin faydasi burada acgikca
goriilmektedir. Bu nedenle bu ¢alismada TIGO metriginin yam sira YBI metrigi de tercih

edilmistir. Yapisal benzerlik indisi (YBI) Esitlik (1.10)'daki gibi hesaplanmaktadir:

YBI — ( (ZH'IH'U-'-CI)(ZO-IU"-CZ) ) (1'10)

ui tugtCq)(of +o5+C,
I2 2 Iz 2

burada p; ve u, girdi imgesi ve diizenlenmis imge igin yerel ortalama degerler, of ve o2
yerel degisintiler, ay, yerel ortak degisinti, C;ve C, sabit degerlerdir. Esitlik (1.10)’dan
anlagilacagi tizere YBI metrigi parlaklik ve zithg: tek bir yerel metrikte birlestirerek iki

goriintii icin benzerligini 6l¢mektedir. YBI metrigi [0-1] araliginda bir deger almakla birlikte
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yiiksek YBI degerleri iki imge i¢in benzerligin daha yiiksek oldugunu ve giiriiltii azaltma

probleminde elde edilen sonucun daha iyi oldugunu ifade etmektedir.

1.6. Genel Yapisi ile Derin Ogrenme

1.6.1. Konvoliisyonel Sinir Aglari

Derin 6grenme cok sayida farkli katmandan olusan, biyolojik olarak insan beyni
yapisindan ilham almarak tasarlanmis bir 6grenme teknigidir. Insan beyni icerisinde gorsel
korteksteki farkli noronlarin bir goriintii icerisinde yer alan farkli yapilara cevap verdigi
bilinmektedir. Ornegin, belirli bir salinima sahip ¢izgilerin oldugu bir gériintiide yalnizca
belirli bir grup néronda aktivasyon gozlenmektedir (Wani vd., 2020). Belirli bir néron
grubunun belirli bir yapiya cevap vermesi fikri konvoliisyonel(evrisimli) sinir aglarinin
temelini olusturmaktadir.

Derin kelimesi, birden fazla gizli katmana sahip mimariyi ifade etmektedir. Geleneksel
makine 6grenme algoritmalarinda, yapay sinir aglar1 (YSA) dahil, veriler/girdiler modele
verilmeden once 0znitelik ¢ikarma (feature extraction) algoritmalar1 kullanilarak 6znitelik
vektorleri ¢ikarilir. Bu kavram derin sinir aglarinin ortaya ¢ikmasi ile rafa kaldirilmigtir.
Derin 6grenme algoritmalart ham verileri kendi biinyesinde bulundurdugu birden ¢ok gizli
katman igerisinde cesitli islemlere tabi tutarak geleneksel makine 6grenmesi ve goriintii
isleme yontemlerinin aksine Ogrenme islemi sirasinda yonteme uygun olarak kendi
Ozniteliklerini  (6znitelik  vektorlerini) ¢ikarmaktadir. Konvoliisyonel sinir aglari
(Convolutional Neural Network - CNN) derin 6grenme yontemlerinden sadece biridir.

[k konvoliisyonel sinir ag1 modeli Yann LeCun tarafindan 1988 yilinda énerilen ve
1998 yilina kadar iyilestirilmeye devam edilen LeNet modeldir (LeCun vd., 1998). Cogu
YSA modelinde oldugu gibi egitim sirasinda biiyiik hesaplama maliyeti ve bellek
gereksinimine sahip olan LeNet modeli bu gereksinimlerinden dolay: ilk yillara popiilarite
kazanamamis ve derin 6grenme calismalarinda yavaslama olmustur. 2012 yilinda yapilan
nesne tanima alaninda biiyiik bir yarisma olan ImageNet’te Krizhevsky ve arkadaslarinin
derin 6grenme yontemlerinden biri olan CNN aglarini kullanarak elde ettikleri biiyiik basar1
bilim diinyasinda biiylik bir etkli yaratmis ve derin 6grenmenin popiilaritesinin artmasini

saglamistir (Krizhevsky vd., 2017).
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CNN aglar goriintii siniflandirma, nesne algilama, dogal dil isleme ve tibbi goriintii
analizi gibi bir¢ok alanda kullanilmakta olup, basarili sonuglar vermektedir. CNN aglarinda
genel amag goriintli vb. karmasik yapidaki girdi verilerinden yerel 6znitelikler elde etmek
ve bu Oznitelikleri bir araya getirerek daha karmasik gosterimler olusturmaktir. Buna ek
olarak, cok katmanli bir mimari yapiya sahip oldugu i¢in yliksek bir hesaplama giliciine
ihtiya¢ duymakta olup, biiyiik veri setleri i¢in tasarlanan ag yapilarinda egitim asamasi
standart islemciler icin haftalar hatta aylar siirebilmektedir. Bu ylizden, CNN gibi ag
yapilarin egitimi genellikle grafik islem birimleri (GPU) kullanilarak gergeklestirilmektedir.

Genel yapist itibariyle CNN aglarinda, normalize edilmis goriintiilerin alindig1 bir giris
katmanu, bir dizi konvoliisyon ve alt-6rnekleme islemlerinin gerceklestirildigi ara katmanlar
ve tam-bagli yapidaki agdan olusan bir ¢ikis katman1 bulunmaktadir. CNN aginin en dikkat
cekici 6zelligi ise bir katmanda yer alan her bir diiglimiin, bir dnceki katmanda bulunan
siirli bir uzamsal bolgeden girdi verisi almasidir (Gu vd., 2018). Bu islem ise lineer bir
operatdr olan konvoliisyon iglemi ile yapilmaktadir. Bu mimaride yer alan gorsel sistem, tiim
goriintliniin kiiclik bir alt kiimesine duyarli olan, algilayici alan (receptive field) olarak
tanimlanan, karmagik hiicre kiimelerinden olugmaktadir. Konvoliisyon islemi sirasinda
gorilintliniin tamamiyla degerlendirilebilmesi i¢in bu hiicre kiimelerine karsilik gelen
konvoliisyon cekirdekleri (filtreler) goriintii lizerinde adim adim kaydirilmaktadir. Bu
filtreler araciligiyla yapilan konvoliisyon islemi neticesinde bir goriintiiden yonlii kenar
bilgileri, kose bilgileri ve u¢ noktalar gibi kullanisli 6znitelikler ¢ikarabilmektedir. Daha
sonra, bu temel Oznitelikler, iist seviye Ozniteliklerin elde edilmesi amaciyla sonraki
katmanlarda birlestirilmektedir (O'Shea & Nash, 2015). Her bir filtre kendi i¢inde bir dizi
agirlik ile tanimlanmakta olup bu agirliklar goriintiide filtrenin konumlandig: alan iizerinde
yapilan ¢arpma isleminde carpan olarak kullanilmakta, carpimlarin toplamu ileri beslemeli
agda sonraki katmanlara iletilmektedir. Bu ¢arpma islemi ayni agirliklar kullanilarak
gOriintliniin tamaminda tekrarlanmaktadir. Bir goriintiiniin lizerine bir filtre ile konvoliisyon
1slemi gergeklestirildiginde ¢ikti, filtrenin her bir uzamsal bolgedeki carpimindan elde edilen
yeni bir gorlintii olmaktadir. Bir 6znitelik haritasi olarak kabul edilen bu goriintiide, giris

goriintiisiiniin kenar, dikey/yatay ¢izgi veya kose gibi 6znitelikleri agiga ¢ikarilmaktadir.
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1.6.2. Konvoliisyon Katmam

Veriler ham olarak CNN aginin ilk katmani olan konvoliisyon katmanina verilir. Girig
goriintiilerinin boyutunun biiyiik veya kiiclik olmasi tasarlanacak modelin basariminda
onemlidir. Biiyiik boyuta sahip giris goriintiilerinin kullanimi1 agin bagarisini arttirabilirken,
kullanilacak parametrelerin sayisinin ¢ok olmasi da yiiksek bellek ihtiyacindan dolay1 egitim
stiresini artirabilmektedir. Buna ek olarak test asamasinda goriintli bagina test siiresini de
arttirmaktadir. Kiigiik boyuta sahip goriintiilerin kullanilmasi1 durumunda agin derinligi
azalacagindan egitim siiresi kisalir ve bellek ihtiyaci azalir. Ancak buna ilaveten tasarlanan
agin performansi da diisebilir. Giris gorlintii boyutu; ag derinligi, donanimsal hesaplama
maliyeti ve ag basarisi i¢in uygun secilmelidir (Ozkan & Ulker, 2017).

Konvoliisyon katmani ham girdi verilerinden 6znitelik(6zellik) ¢ikaran ilk katman
olarak diisiiniilebilir. Konvoliisyon islemi, goriintii ile bir filtre/cekirdek gibi iki matrisin
matematiksel bir islemidir. Bu islem icerisinde, belirli bir boyuttaki filtreyi goriintiiniin sol
ist kosesinden baslatarak sag alt koseye kadar tiim goriintii lizerinde adim adim kaydirilir.
Filtre icerisinde 6zdeslesen degerlerin bire bir ¢arpilmasi ve tim degerlerin toplanmasi
sonucunda elde edilen sonug ¢ikis matrisinin ilgili elemanina kaydedilir. 3x3, 5x5, 7x7 gibi
farkli boyutlarda olabilen bu filtreler agirlik olarak isimlendirilen bir dizi sayidan olusur.
Her konvoliisyon islemi sonucunda 2 boyutlu bir aktivasyon haritasi veya 6znitelik haritasi
(feature map) elde edilmis olur. Olusturulan filtrelerin her biri giris verilere ait farklh
desenleri ve 6zellikleri 6grenir. CNN aginin egitimi sirasinda bu filtrelerin katsayilari, egitim
kiimesindeki her O6grenme asamasinda gilincellenir. Bu sayede CNN ag1, Ozelliklerin
belirlenmesi i¢in, verinin hangi bolgelerinin 6nem tasidigini belirler. Konvoliisyon islemine

ornek gosterim Sekil 1.9°da verilmistir.
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Sekil 1.9. Konvoliisyon iglemine bir 6rnek

Konvoliisyonel sinir ag1 icerisinde tasarlanan modelin davranisini kontrol etmek
amaciyla bazi hiper parametreler kullanilmaktadir. Bu hiper parametrelerin bazilari ¢ikisin
boyutunu kontrol ederken, bazilar1 modelin ¢alisma siiresini ve bellek maliyetini ayarlamak
i¢cin kullanilir. CNN mimarisinde konvoliisyon katmani i¢in kullanilan dort 6nemli hiper
parametre agagida verilmektedir:

1. Filtre boyutu: konvoliisyon katmanlarinda kullanilan filtre (konvoliisyon ¢ekirdegi)
boyutlar1 giris boyutundan daha kii¢lik herhangi bir boyutta olabilmekle birlikte,
CNN mimarilerinde genellikle 3x3 ile 11x11 arasinda se¢ilmektedir. Filtre boyutu
giris boyutundan bagimsizdir.

2. Filtre sayisi: konvoliisyon katmanin igerisinde daha fazla sayida filtre kullanilmasi,
girig goriintiisii tizerinde daha fazla sayida 6znitelik tanimaya olanak saglamaktadir.
Ancak bu durum kullanilan ag parametresini arttirmakla birlikte, agin egitimini
zorlagtirmaktadir. Bu nedenle filtre sayist belirlenirken optimum diizeyde
secilmesine dikkat edilmelidir.

3. Konvoliisyon adimi: konvoliisyon sirasinda filtrenin giris gorilintilisii lizerindeki
uzamsal olarak ne kadar kayma islemi yapacagini ifade etmektedir. Konvoliisyon

adimi filtre boyutuna uygun olarak secilmelidir. Konvoliisyon islemi sirasinda
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olusacak olan ¢iktinin da boyutunu belirlemekte olup, hesaplama maliyetinden
kacinmak i¢in altérnekleme islemi i¢inde kullanilmaktadir.

Doldurma: Bu hiper parametre girdi goriintiisii lizerinde siir bolgelerde konvoliisyon
isleminin nasil yapilacagmi ifade etmektedir. Smir bolgesinde filtrenin merkez pikseli
yerlestirildiginde disarida kalan filtre agirliklar1 igin yapilacak islemi belirtmektedir.
Doldurma islemi, genelde sifir ile doldurma ya da aynalama islemi olarak iki farkli sekilde
yapilabilmektedir. Ilkinde sinir bélgelerin disinda kalan kisimlar 0 ile doldurulurken
digerinde smir igerisindeki piksellerin simetrigi alinmaktadir. Doldurma islemi tasarima
bagli olarak yapilmayabilir de ancak bunun girdi gorlintlisiiniin boyutunu azalttig
unutulmamalidir.

A. Genislemis Konvoliisyon

Bilindigi tizere bir CNN ag1 i¢in daha fazla 6znitelik ¢ikarimi goriintii isleme agisindan
agin basarimini arttirmaktadir. CNN aginin alic1 alanini (receptive field) arttirmak giiriilti
azaltma i¢in daha fazla 6znitelik ¢ikarmak agisindan ¢ok etkili bir yol olabilir. Bir CNN ag1
i¢in alict alanini arttirmanin temelde iki yolu vardir. Bunlardan ilki CNN agimin genisligini
arttirmak yani filtre boyutunu genisletmek, digeri ise agin derinligini arttirmaktir yani
konvoliisyon katmanlar1 eklemektir. Ancak ilk yontemde agin genisligini arttirmak daha
fazla parametre liretimine neden olacaktir ve bu asir1 uydurma (overfitting) sorununa neden
olabilir. Buna ek olarak hesaplama maliyetini de arttiracaktir. Ikinci ydntem ise
grandyanlarin kaybolmasi problemine neden olabilir.

Bu yontemlere ek olarak alici alanini arttirmak i¢in genislemis konvoliisyon (dilated
convolution) yontemi Onerilmistir (Yu & Koltun, 2015). Genislemis konvoliisyon,
geleneksel konvoliisyon isleminde komsu pikseller arasinda iliskiye bakarken, komsu
piksellerin ardigik elemanlar1 arasina bosluklar birakarak cekirdegin boyutunu arttirma
islemi olarak diisiiniilebilir. Daha basit bir ifadeyle, konvoliisyon islemi ile aynidir, ancak
girdinin daha genis bir alanin1 kapsayacak sekilde piksel atlama i¢cermektedir ve bu sayede
hesaplama islemine katilacak piksel sayisi degismeden alici alan arttirilabilmektedir.
Kisacas1 bu yontem elde edilen bilgiyi arttirmak i¢in f genisleme faktoriine baglh olarak
genislemis filtre kullanmaktadir. Bu filtre (2f 4+ 1)x(2f + 1) boyutunda bir filtre olarak

ifade edilebilir. Genislemis konvoliisyon islemine 6rnek gdsterim Sekil 1.10°da verilmistir.
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Sekil 1.10. Genislemis konvoliisyon

CNN aglarinin egitim sirasinda, etiketli girdi verileri kullanilarak agin en yiiksek
basarimi verecek parametrelerin kestirilmesi yani hesaplanmasi hedeflenmektedir. Dogru
model parametreleri ile agin yeni 6rnekler iizerinde sinif etiketlerinin dogru bir sekilde
bulunmasi amaglanmaktadir.

Egitim sirasinda parametrelerinin optimizasyonu icin bir kayip fonksiyonu (loss
function) belirlenmekte ve CNN aginin bu kayip fonksiyonunu minimize edecek sekilde
parametre giincellemesi yapmasi beklenmektedir. Kullanilacak olan kayip fonksiyonu ele
alinan probleme ve modele bagli olarak degismektedir. Minimize etme islemi i¢in CNN
aglarinda c¢esitli sekillerde optimizasyon islemi yapilmakta ve ¢esitli optimizasyon

algoritmalar1 kullanilmaktadir.

1.6.3. Aktivasyon Fonksiyonu

Derin 6grenme algoritmalarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinin
O0grenme kapasitesini artirmak ve daha kompleks islevler 6grenmelerine yardimci olmak i¢in
kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinin dogrusal olmayan islevler 6grenmesine

olanak tanir. Eger dogrusal bir aktivasyon fonksiyonu kullanilirsa, ¢ok katmanli yapilar bir
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araya geldiginde bile sonug hala dogrusal olacaktir. Bu, sinir aglarinin ¢ok karmasik ve esnek
olmalarini sinirlar.

A. Sigmoid Fonksiyonu

Lineer olmayan aktivasyon fonksiyonlarindan biri olan Sigmoid aktivasyon
fonksiyonu girdi verilerini alarak bu degerleri [0-1] araligina sikistirarak bir ¢ikti
tiretmektedir. Genel olarak sigmoid aktivasyon fonksiyonu igin girdi ne kadar biiyiik olursa
c¢ikt1 o kadar 1 sayisina yakinsamakta ve ayni sekilde girdi ne kadar kiiglikse (negatif yonde)
ciktt1 o kadar 0 sayisina yakinsamaktadir. Sigmoid fonksiyonun matematiksel gosterimi

Esitlik (1.11)deki gibi verilebilir.

1
1+e™*

fx) = (1.11)

Olasilig1 bir ¢ikt1 olarak tahmin etmemiz gereken modeller icin ¢ikis katmaninda
siklikla kullanilmaktadir. Ciinkii bir olasilik degeri [0-1] araliginda degistigi i¢in Sigmoid
kullanimi1 dogru segim olacaktir. Ayrica tiirevlenebilir ve yumusak gradyan gegisleri
sagladigi i¢cin  Tlretilecek olasi ¢iktilarda sert degisimlerin 6niine gegmektedir. Sigmoid

fonksiyonuna ait grafiksel gosterim Sekil 1.11°deki gibidir.
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e
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Sekil 1.11. Sigmoid fonksiyonu
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B. Diizlestirilmis Dogrusal Birim (ReLU)

Hesaplanma yontemi f(x) = max(0, X) seklinde olan ve genellikle konvoliisyon
katmanina baglanan diizlestirilmis dogrusal birim (Rectified Linear Unit - ReLU)
fonksiyonu son zamanlarda yaygin sekilde kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur (Nair &
Hinton, 2010). Giris verilerinden negatif degerleri sifir yaparken pozitif degerleri oldugu
gibi birakan ReLU aktivasyon fonksiyonu, giris verilerindeki giiriilti gibi kiiciik
degisikliklere kars1 direngli bir yapiya sahiptir ve CNN aglarindan dogrusal olmayan bir yap1
kazandirmakla birlikte (nonlinearity) agin daha hizli 6grenmesini saglar. Buna gore ReLU
aktivasyon fonksiyonun hesaplanmasi Esitlik (1.12)’deki gibidir.

5 C >
eger x; = 0} (1.12)

gl
f) = {O eger x; < 0

ReLU aktivasyon fonksiyonu icin grafiksel gosterim Sekil 1.12°de sunulmustur.

RelLu Aktivasyon Fonksiyonu

10 | == RElu
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max(0, x)
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Sekil 1.12. ReL U aktivasyon fonksiyonu

Bazi aktivasyon fonksiyonlari daha fazla bilgi tasima kapasitesine sahiptir. Ornegin,
sigmoid ve tanjant fonksiyonlari, giriglerin sinirli bir araliga sikistirilmasini saglar, bu da
daha fazla bilgi tasima kapasitesine sahip olmalarini engeller. ReLU gibi fonksiyonlar ise bu
siirlama yapmazlar ve bu nedenle de ¢cokca tercih edilmektedirler. Ancak Sekil 1.12°de de

goriilecegi tlizere ReLU aktivasyon fonksiyonu bazi boélgelerde siirekli degildir (sifirdan
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kiigiik olan degerler i¢in). Bu nedenle bu bolgelerde gradyanlar sifir olarak hesaplanarak 6lii
noronlarin  olusmasina neden olmaktadir ve bu da CNN agmin egitimini
zorlastirabilmektedir. Bunu asmak i¢in literatiirde ReLU aktivasyon fonksiyonunun tiirevleri
Onerilmistir.

C. Leaky ReLU (LReLU)

ReLU aktivasyon fonksiyonu sifir ve negatif degerler i¢in sifir sayisini liretmekte ve
bu da o say1iy1 i¢eren ndron i¢in aktivasyon isleminin olmamasi ve néronun 6li kalmasina
neden olmaktadir. Bu sorunu asabilmek igin literatiirde ReLU aktivasyon fonksiyonunun bir
tiirevi olan Leaky ReLU (LReLU) 6nerilmistir (Maas vd., 2013). Buna gore sifirdan kiigiik
degerler icin aktivasyon isleminde direkt olarak sifir atamak yerine sifira ¢ok yakin bir deger
alinmaktadir. Buna gore LReLU Esitlik (1.13)’deki gibidir:

x; egerx; =0
‘ ‘ } (1.13)

flx) = {ﬁ

eger x; <0

burada a degeri (1,4o0) arasinda bir deger almakla birlikte Maas’a (2013) gére 100’den
daha biiyiik bir say1 olarak alinmasi Onerilmektedir. Sekil 1.13’te LReLU aktivasyon
fonksiyonunun gosterimi yer almaktadir. LReLU aktivasyon fonksiyonunun kullanimi
noktasinda bir dezavantaj olarak a parametresinin se¢iminin probleme 6zgii olarak ne

secileceginin bilinmemesi sdylenebilir.
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Sekil 1.13. Leaky ReL.U aktivasyon fonksiyonu

D. Parametrik ReLU (PReLU)

LReLU aktivasyon fonksiyonunda yani Esitlik (1.13)’de yer alan a se¢iminin ilgili
problem i¢in se¢imi bir hiper parametre sorunu olmakla birlikte siirekli olarak farkli sayilar
denenerek karar verilmesi sorununa yol agmaktadir. Bu parametrenin se¢iminin optimal
olmasmin CNN aginin kendisi tarafindan belirlenmesi i¢in parametrik ReLU (PReLU)
fonksiyonu dnerilmistir (He vd., 2015). Buna gore a sayist CNN ag1 i¢in kestirimi yapilacak
yeni bir parametre degerini almakta ve geri yaymimla egitim siirecinde optimal deger
belirlenmektedir. Bir dezavantaj olarak a parametresinin kestirimi CNN ag1 lizerinde ekstra

bir hesaplama ve egitim maliyeti getirmesi sOylenebilir.

1.6.4. Yigin Normalizasyonu

Yapay sinir aglarinin egitimi karmasik bir islemdir. Bunun en biiyiik nedenlerinden bir
tanesi verilerin sayisal degerlerinin dagiliminin degismesidir. Geleneksel makine 6grenmesi
ve yapay sinir aglar1 egitimi sirasinda veriler girdi olarak verilirken bir normalizasyon
islemine tabi tutulur. Bu sayede farkli dlgeklerdeki girdi verileri ayni araliga normalize

edilmis olur. Ayni zamanda bir sinir ag1 igerisinde geleneksel olarak kullanilan Sigmoid ve
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Tanjant aktivasyon fonksiyonlari araciligiyla sikigtirma yapilarak (sigmoid [0-1] ve ya
tanjant [-1,+1] ) ag icerisindeki kovaryans kaymasinin da (internal covariate shift) dniine
gecilmektedir. Ancak CNN aglarinda katmanlar arasinda ¢okca kullanilan ReLLU aktivasyon
fonksiyonu yapisi geregi dogrusal sonuglar iiretmekte ve bu da sayisal verilerin dagilimim
cokca degistirmektedir. Bu ise sinir ag1 i¢erisinde kovaryans kaymasina ve standartlasmadan
uzaklagsma sorununa neden olmaktadir. Ag igerisindeki kovaryans kaymasini bir 6rnek ile
anlatacak olursak; 6rnegin ayakkabi tanimak i¢in bir CNN ag1 tasarlayalim ve veri setimiz
sadece beyaz spor ayakkabilardan olugsun. Eger tanimasi i¢in CNN agina siyah renkte bir
ayakkabiy1 girdi olarak verirsek giizel sonuglar elde edemeyebiliriz. Bunun en biiyiik nedeni
CNN aginin katmanlar1 arasinda elde edilen sayisal sonuglarin kovaryansinin ¢ok olmasi ve
agin genellestirme hatasinin (generalization error) artmasidir.

Bu sorunu asmak igin Ioffe ve Szegedy y1gin normalizasyonunu (Batch Normalization
— BN) onerdiler (loffe & Szegedy, 2015). Genel mantik yi1gin halinde egitilen bir CNN ag1
icin katmanlar arasinda iiretilen sayisal sonuglarin bir sonraki katmana iletilmeden 6nce
ortalama ve standart sapmaya bagli olarak normalize edilmesi islemidir. loffe ve Szegedy
yaptiklar1 c¢alismalarinda yigin normalizasyonunun agin hizli yakinsamasima katki
sagladigin1 ve genellestirme hatasinin azaltarak (generalization error reducing) basarimi
arttirdigini gostermislerdir. Y1g8in normalizasyonunun formiilii Esitlik (1.14) ve (1.15)’deki
gibidir:

X, = XiTHB (1.14)
ok-€
Yi=v4 + B (1.15)

burada up yigmin ortalamasini, op yigmm standart sapmasini, y ve [ ise sirasiyla

olgeklendirme ve kaydirma parametrelerini ifade etmektedir.
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1.6.5. Havuzlama Katmani

Konvoliisyon katmanlari girdi goriintiisii izerinde belirli bir pencere boyutu igerisinde
konvoliisyon islemi uygulayarak 6znitelik ¢ikarimi yapmaktadir ve ¢ok basarili sonuglar
irettigi literatiirde bilinmektedir. Ancak konvoliisyon katmanlarmin girdi goriintiisii
tizerinde 6zniteliklerin kesin konumunu kaydetmesi bir dezavantaj olusturmaktadir. Bunun
sonucu olarak girdi 6znitelik haritasindaki kii¢iik kaymalar farkli 6zniteliklerin olusumuna
neden olabilmektedir. Bu durum ayrica girdi goriintiisii tizerindeki rotasyon, kaydirma gibi
kiigiik degisikliklerde olabilir. Bunun Oniine gecebilmek igin literatiirde alt-ornekleme
yapilmakta ve girdi 6znitelik haritasinin 6nemli bilgiler ve yapilar iceren diisiik ¢ozlintirliiklii
bir versiyonu girdi verisi olarak kullanilmaktadir. CNN aglarinda ise bu islem adim sayisin
degistirerek ya da havuzlama katmanlar1 kullanilarak yapilmaktadir (Gholamalinezhad &
Khosravi, 2020).

Havuzlama katmani (pooling layer) konvoliisyon katmanlari arasinda siklikla eklenen
bir katmandir ve maksimum ya da ortalama havuzlama olmak {izere iki farkli sekilde
kullanilmaktadir. Kisaca havuzlama katmani, konvoliisyon katmanlarina benzer olarak
belirli bir pencere boyutu igerisinde imge {izerinde gezinerek, o pencere igerisinde kalan
piksellerin ortalamasi veya maksimum olanin alinmasidir. Eger se¢ilen pencere boyutu girdi
goriintiisiine esit olarak secilirse global havuzlama katmani olarak isimlendirilir. En biiyiik
dezavantajlar1 ise veri boyutunu azaltirken Onemli bilgi kayiplarina neden olma

ihtimalleridir. Havuzlama katmanina 6rnek Sekil 1.14’te verilmistir.
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Sekil 1.14. Ortalama ve maksimum havuzlama islemi

1.6.6. Atlamah Baglanti

Atlamal1 baglant1 (skip connections) bir CNN ag1 igerisinde bir katmanin ¢ikisinin
kendisine bitisik olmayan baska bir katmanin girisine baglayan bir kisayol olarak
diistintilebilir. Bir ag igerisinde s1g katmanlarda yer alan 6zniteliklerin daha derin katmanlara
aktarilmasini saglayan atlamali baglantilar artik baglant1 ya da yogun baglant1 gibi farkl
sekillerde kullanilabilir. Birgok katmandan gecerken kaybolabilecek veya seyrelebilecek
bilgilerin korunmasina yardimci olabilecegi gibi, farkli seviye ya da c¢oziintirliikteki
Ozniteliklerin birlesmesine yardimer olarak agin temsil giiciinii arttirabilir ve gradyan yok
olmast probleminin Oniine gecebilir ve bdylece CNN aglarinda basarimi arttirabilir
(Drozdzal vd., 2016). Bunun yani sira dezavantajlarindan bahsedecek olursak karmasikligi
ve bellek ihtiyacini arttirmasi1 soOylenebilir. Farkli sekillerde atlamali baglanti tiirlerinin

oldugu bilinmeli ve probleme ve tasarimi yapilan CNN agina uygun olarak kullanilmalidir.

1.6.7. Kayip Fonksiyonu

Bir modelin egitim agamasinda giincellenmesi islemi hesaplanan bir hata oranina bagh
olarak yapilmaktadir. Aslinda bu hata orani ayn1 zamanda modelin basarisin1 da bize

gostermektedir. Hata oranin1 ve dolayisiyla bir modelin basarimini 6lgmek i¢in kullanilan
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fonksiyonlara kayip fonksiyonlari denmektedir. Belli bir sayida 6rnek agdan gecirildikten
sonra modelin kestirimi ne kadar hata ile yaptig1 hesaplanarak agirliklarin giincellenmesi
islemi yapilir. Yapay sinir aginin amaci bu hata oranini minimize etmektir. Bu sebeple
isleme maliyet fonksiyonu ya da amag fonksiyonu da denilmektedir. Hesaplanan hata bize
modelin agirliklarinin nihai istenilen modelden ne kadar uzakta oldugunu gostermektedir.
Hata ne kadar biiyiikse mevcut model nihai modelden o kadar uzak anlamina gelmektedir.
Hata degerinin az olmasi1 modelin basarimiin yiiksek oldugunu ifade etmektedir. Nihai
model hata oran1 “0”” olan modeldir ve ulasilmak istenen hedef budur.

Yapay sinir aglarinin normalize edilmesi i¢in kullanilan bu kayip fonksiyonlarinin
birgok tiirli bulunmaktadir. Bunlara 6rnek olarak ortalama kare hatasi (OKH), ortalama
mutlak hata (OMH) veya entropi verilebilir. Bu kayip fonksiyonlari kullanilarak klasik bir
yapay sinir ag1 igerisinde yer alan genellikle “W” ile gosterilen agin agirliklarinin ve “b” ile
gosterilen bias parametrelerinin normalizasyon islemi gerceklestirilmektedir. Buna gore
giiriiltii azaltma islemi icin OKH altinda L isimli CNN ag1 i¢in kayip fonksiyonu Esitlik
(1.16)’daki gibi verilebilir.

L) = - SIS (e — 1)1 (1.16)

Esitlik (1.16)’da 6 kestirimi yapilacak ag parametrelerini, I Ve Iy sirasiyla orijinal ve
agin trettigi giiriiltiisiiz azaltilmis imgeyi ifade etmektedir. CNN ag1 boyunca gradyanlarin
hesaplanarak konvoliisyon g¢ekirdeklerinin agirliklarinin giincellenmesi yani optimizasyon
islemi 3 farkli sekilde yapilmaktadir. Bu 3 farkli gradyan giincellenmesi stokastik, yi1gin ve
kiigiik y1g1n seklinde isimlendirilebilir.

Stokastik optimizasyon egitim veri setinin sadece bir 6rnegini kullanarak her bir egitim
doneminde ag1 giincelleyen optimizasyon islemidir. Her bir 6rnek i¢in gradyan hesabi ve
giincelleme yapilmasi ek hesaplama maliyeti getirecegi gibi tek bir Ornek i¢in ag
giincellemesi CNN agmin yerel minimumlara takilmasi ihtimalini arttiracaktir. Yi8in
optimizasyon islemi ise egitim veri setinin tamamini kullanarak her bir egitim doneminde
ag1 giincelleyen bir optimizasyon algoritmasidir. Biitiin veri setinin ayni1 anda aga verilerek
egitimi GPU bellegine yiik getirebilmektedir ve tiim veri seti i¢in gradyan hesaplamalarinin
ayni anda yapilmasi tahmin hatalarinin birikmesi nedeniyle ek karmasiklik getirebilir. Derin
ogrenme algoritmalarinda en ¢ok tercih edilen kiigiik-y1gin optimizasyonu ile 6grenme

islemi ise biiyiik veri setlerinde daha hizli ve verimli bir sekilde egitim yapmayi saglayan ve
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veri setini kii¢iik gruplara (mini-batch) boliinmesi ve her bir kiigiik yigin igin CNN aginin
agirliklarimin giincellenmesi islemidir. Stokastik optimizasyona goére yerel minimumlara
takilma ihtimalinin azaltmasi ve yigin optimizasyona gore hesaplama maliyetinin
diisirmesinin  yam1 sira GPU bellegi iizerindeki yikii azaltmasi kiiglik-y1gin
optimizasyonunu en ¢ok tercih edilen optimizasyon tiirii yapmaktadir. Tercih edilen kiiciik-
y1gin boyutlarinin se¢ilmesi bir hiper parametre se¢imi olmakla beraber, uygun boyutun
secilmesi CNN agmin egitiminde basarimi etkilemektedir. Literatiirde genellikle kiiglik-
y1gin boyutu 2 sayisinin kuvvetleri olarak se¢ilmektedir.

Sinir aginin egitimi sirasinda biitiin veri setinin ag iizerinde ileri yonde bir Kkere
yayilimina devir (epoch-epok), her agirlik giincellenmesi islemine ise (kiiciik-y1gin veya

stokastik) iterasyon denilmektedir.

1.6.8. Adam Optimizasyon Algoritmasi

Yapay sinir aglarinin yani sira konvoliisyonel sinir aglarinda da hata fonksiyonun
minimize edilmesi i¢in agirliklarin giincellenmesi ve bu sayede agin 6grenmesi islemi
gradyanlarin hesaplanmasi yoluyla ger¢ceklesmektedir. Tiirev alma islemi ile gradyanlar
hesaplanarak degisimin gozlemlenmesi ve tiirevin karsit yoniinde kiiciik adimlar atarak
azaltmaya gradyan inig yontemi denilmektedir. Tiim veri seti yerine, bu veri seti i¢erisinden
secgilen kiigiik yigilar iizerinde gradyanin azaltilmasi islemi ise Olasiliksal Gradyan Inisi
(SGD) ile yapilmaktadir (Saad, 1998). SGD algoritmasina gradyanin hesabinin yani sira
daha etkili minimuma yakinsama i¢in momentum degerleri de eklenmistir. Momentum
mevcut gradyan degerlerinin yani sira gegmise ait gradyan degerlerinin dikkate alinmasini
ifade etmektedir (Polyak, 1964). Bunlarin yani sira dgrenme sirasinda agirliklarin
giincellenmesi yapilarak kullanilacak olan 6grenme orani da ayarlanmasi gereken bir hiper
parametredir. Cilinkii dogru bir minimuma yakinsama i¢in her bir agirligin giincellenmesini
farkli oranda yapmak etkili bir yontem olarak diisiiniilebilir. Bu nedenle literatiirde 6grenme
oranlarin1 uyarlayan optimizasyon algoritmalari da Onerilmistir. Adam optimizasyon
algoritmasi da bunlardan bir tanesidir (Kingma & Ba, 2015).

Olasiliksal Gradyan Inis (SGD) algoritmasinin bir uzantis1 olan Adam optimizasyon
algoritmasi derin 6grenme aglarinda ¢ok siklikla kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir.
Momentum kullaniminin yami sira, parametreler i¢in 6grenme oraninin adaptif olarak

belirlemesi Adam algoritmasini giiriiltii azaltma alaninda ¢okc¢a kullanilan bir yontem haline
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getirmistir (Tian vd., 2019). Bu nedenle bu ¢alismada da Adam optimizasyon algoritmasi

kullanilmaistir.

1.6.9. Genel CNN Mimarileri

Konvoliisyonel sinir aglarmin gelisimi ilk olarak Yann LeCun tarafindan el yazimi
rakamlarin taninmasi igin MNIST veri seti lizerin egitilmis LeNet modelidir (LeCun vd.,
1998). Ag icerisinde konvoliisyon katmanlarinin yani sira ortalama havuzlama kullanilmis
ve aktivasyon fonksiyonu olarak ise sigmoid ve hiperbolik tanjant fonksiyonlarindan

faydalanilmistir. Sekil 1.15°te LeNet mimarisi gosterilmistir.

0.H. O.H. TBA = Tam bagh Katman
o1, 16x10x10  gysys O.H. = Omitelik Haritas)
32x12 0x28x28 SH r r TBA  1BA  Ciki
dxléxld “

|
Gaussian

Konvolisyon Alt-Grnekleme Konvolisyon Alt-6rnekleme TBA  TBA

Sekil 1.15. LeNet mimarisi [16]

Ik CNN modeli 1998 yilinda énerilmesine ragmen yiiksek hesaplama maliyetinden ve
GPU mimarisinin tam olarak gelismemis olmasi, derin 6grenme kavraminin popiilerlik
kazanmasinin 2012 yilinda AlexNet mimarisinin dogusuna kadar ertelemistir (Krizhevsky
vd., 2017). 9 katmanli AlexNet modelinde farkli olarak ReLU aktivasyon fonksiyonu ve

maksimum havuzlama kullanilmistir. AlexNet mimarisi Sekil 1.16’da gosterilmistir.
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Sekil 1.16. AlexNet mimarisi [17]

Szegedy ve arkadaglar1 2015 yilinda InceptionNet isimli yeni bir model Onerdiler
(Szegedy vd., 2015). Bu model igerisinde CNN aglarinda hesaplama maliyetini ve agin
derinligini azaltmak i¢in tek bir katmanda birden fazla konvoliisyon islemi yapilarak
bunlarin birlestirilmesi kavramini tanittilar. Ayrica parametre sayini ve boyutsallig
azaltmak i¢in 1x1 boyutunda konvoliisyon ¢ekirdeklerinin kullandilar. Bu sayede parametre
sayisint %90 oraninda azaltmayi basarmislardir. Mimari 9 adet Inceptin olarak
isimlendirilen modiilden olusmaktadir. Inception modiiliine ait 6rnek gosterim Sekil 1.17°de

verilmistir.
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Sekil 1.17. Inception modiilii

He ve arkadaslar1 tarafindan ResNet isimli yeni bir model onerildi (He vd., 2016). Bu
modelin en biiylik 6zelligi atlamali baglantilar (skip connections) kullaniyor olmasiydi. Bu

sayede s1g katmanlardaki 6znitelikler agin daha derin katmanlarina toplama yoluyla baglanarak

—_— _ ———

derin CNN aglarinda ¢okca karsilasilan gradyan kaybolmas: probleminin Oniine gecilmistir.

ResNet mimarisinde atlamali baglanti artik baglanti seklinde gergeklestirilmistir. ResNet

mimarisinde kullanilan artik atlamali baglant1 Sekil 1.18’de verilmistir.

1. Keavolilsyon

2. Konvoliision

3. Kemvedilspon

Hix} = Fix) + + g ReLU

Sekil 1.18. Artik atlamali baglanti
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152 katmandan olugan ResNet mimarisinin gosterimi 6rnek olarak 34 katman i¢in Sekil

1.19°da verilmistir.

34 katmanli Mimari

Goriintii

{Simf Sayisi= 1000 |

Sekil 1.19. 34 katmanli ResNet mimarisi
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1.6.10. Oznitelik Odak Mekanizmasi

Odak mekanizmasi insanlarin gorsel algilama sistemi {lizerine ilham alinmis olan ve
insanlarin bir goriintli iizerinde onemli olan kisimlara odaklanip, gereksiz bilgi igeren
kisimlart g6z ardi etmesi mantig1 {izerine kurulmus bir mekanizmadir (Guo vd., 2022).
Yapay zekd alaninda Oznitelik odak mekanizmasi aktif olarak Ozniteliklerin
agirliklandirilarak 6nemlerin belirlenmesi islemini yapan dinamik bir se¢im yontemi olarak
diisiiniilebilir. Odak mekanizmasi kendi igerisinde sert ye yumusak olmak {iizere iki
kategoride siniflandirilabilir.

Yumusak odak mekanizmasi, Oznitelik haritasi tizerinde Ozniteliklere (0-1) arasinda
bir deger atamasi yaparak biitiin Oznitelikleri dikkate alir. Buna goére yumusak odak

mekanizmasi Esitlik (1.17)’deki gibi tanimlanabilir:

yi = Xiaih; (1.17)

burada a; odak skorunu, h; i. 6zniteligi ve y; agirliklandirilmis i. 6zniteligi ifade etmektedir.
Global odak mekanizmasi olarak da bilinmektedir ¢ilinkii girdi 6zniteliklerinin tamami bir
sonraki katmana iletilir.

Buna ek olarak sert odak mekanizmasi girdi 6zniteliklerin 0 ya da 1 degerini atar yani
hangi Oznitelige bakilmali ya da bakilmamali karar verir. Genel olarak yerel odak
mekanizmasi olarak da bilinmektedir ¢linkii girdi 6zniteliklerinin sadece belirli bir kismi bir
sonraki katmana iletilir. Buna gore sert odak mekanizmasi Esitlik (1.18) ve Esitlik

(1.19)’daki gibi hesaplanmaktadir:

yi= XiSih (1.18)

s; ~ Multi(a;) (1.19)

burada Multi(.) ifadesi multinoulli dagilimini ve s; ise bu dagilim sonucundan elde edilen
degiskeni ifade etmektedir. Multinoulli dagilim1 yapis1 geregi 0 ya da 1 degerini liretmekte
ve bu sayede sert odak mekanizmasinda bir bolgenin secilip se¢ilmeyecegine karar
verilmektedir (Xu vd., 2015). Buna gore yumusak ve sert odak mekanizmasina 6rnek Sekil

1.20’°de verilmistir.
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(b)

Sekil 1.20. Odak mekanizmasi, (a) sert odak, (b) yumusak odak

Sekil 1.20°den de anlasilacag: iizere sert odak mekanizmasi bir goriintiide sadece
belirli kisimlar1 dikkate alir ve gerisini elemine eder. Bu nedenle elemine edilen bolgelerde
hesaplama yapilmayacagi icin, hesaplama maliyeti agisindan avantajlidir. Ancak bu
bolgelerin az da olsa 6grenme katkisi olabilecegi ve atildig1 icin bu bolgelerde gradyan
yayillimi1 zorlasacagi i¢in egitim zor hale gelebilir ve dogru bdlgelerin se¢iminin
yapilamamasi performans diigmesine neden olabilir. Yumusak odak mekanizmasinda ise bir
goriintii tizerindeki biitiin pikselleri (ayn1 oranda olmasa da) dikkate alir. Bu nedenle daha
esnek ve siirekli bir dikkat dagilimi saglar. Yani, her 6zelligin belirli bir derecede dnemi
vardir. Ancak hesaplama agisindan daha yogun bir islemdir, ¢linkii her 6znitelik igin bir

agirlik 6grenilmesi gerekmektedir.



2. LITERATUR TARAMASI

Gorlintii iyilestirme, genel olarak bir goriintiiniin anlasilirli§ini, okunabilirligini bozan
etkilerin goriintii iizerinden elemine edilmesi islemi olarak diisiiniilebilir. Goriinti
tyilestirme islemlerinden bir tanesi ise giirliltii azaltma islemidir. Buna ek olarak JPEG
sikigtirma yontemi sonucu olusan bozulmalarin kaldirilmasi, diislik ¢oziiniirliikteki imgenin
yiiksek ¢Oziiniirliige arttirilmasi (deblurring) islemleri de goriintii iyilestirme teknikleri
igerisinde yer almaktadir. Bu islemlerin hepsi goriintii kalitesini arttirmakla beraber imgenin
anlagilabilirligini arttirdig1 i¢in nesne simiflandirma, nesne tanima, hareket tespiti gibi
islemlerde de basarimin dolayli olarak artmasini saglamaktadir. Bu nedenle birgok yontem
icin gorlintll iyilestirme, onemli bir 6n islemi adimi olarak literatiirde yerini almaktadir.
Giiriiltli azaltma islemi ise literatiire bakildiginda en ¢ok iizerine calisilan yontem olarak
goriilebilir. Glirtiltii azaltma yontemleri kendi icerisinde model tabanli ve 6grenme tabanl
olmak {izere iki gruba ayristirilabilir.

Model tabanli yontemler daha ¢ok uzamsal filtre tabanli yontemler (Wiener filtresi),
doniisiim tabanl yontemler ve seyreklik tabanli yontemler olarak disiiniilebilir (Shao vd.,
2013). Bu algoritmalar genellikle orijinal goriintiiniin belirli karakteristikler icerdigi
varsayimina dayanmaktadir. Ornek verecek olursak yerel olmayan ortalamalar (Non-Local
Means — NLM) yontemi bir imge igerisinde benzer yapilarin oldugu varsayimi tizerine imge
icerisinde belli bir pencere boyutu icerisinde kiiglik pargalar arayarak orijinal piksel kestirimi
icin benzer imge parcalarinin tamami kullanilmakta ve orijinal piksel degerine daha iyi
yakinsanmaktadir (Buades vd., 2005). NLM algoritmasinin igleyisine 6rnek Sekil 2.1°de
verilmistir. BM3D algoritmasinda ise NLM algoritmasina benzer sekilde ilk olarak 2 boyutlu
benzer imge pargalar1 ¢ikarilmaktadir (Dabov vd., 2007). Daha sonra doniisiim katmaninda
seyrekligi azaltmak i¢in bu imge parcalart 3 boyutlu bir veriye doniistiiriilmektedir.
Sonrasinda ise dalgacik doniisiim gibi bir doniisiime tabi tutularak sert esikleme (hard
thresholding) yapilarak 0’dan kiiclik deger atilarak biiyiik degerlere dokunulmadan ters
dontiisiim ile 2 boyutlu imge elde edilir. Bu islem 2 defa yapilmakta olup, ilkinden farkli
olarak sert esikleme yerine Wiener filtresi kullanilmaktadir. En son asama olarak ise elde

edilen sonugclar birlestirilmekte ve nihai imge elde edilmektedir.
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Sekil 2.1. Benzer karakteristige sahip imge par¢alari i¢eren Barbara goriintiisii

Baska ornek yontemler olarak ise seyrek kodlamadaki gosterimi merkezilestiren bir
yontem olan NCSR (Dong vd., 2012) yontemi ve diisik dereceli temsil (low-rank
representation) ve niikleer norm minimizasyonu kullanan WNNM (Gu vd., 2019)
algoritmalar1 verilebilir. Bu yontemler giiriiltii azaltma islemi i¢in genel olarak basarili
sonuglar verse de 3 tane biiyiik dezavantajlar1 bulunmaktadir. Tlk olarak iteratif yontemler
olduklar igin biiyiik bir hesaplama maliyetleri vardir. Ikinci olarak manuel olarak parametre
ayar gerektirmektedirler. Ornegin Gauss giiriiltiisiiniin giderimi i¢in kullamlan ortalama
filtresinde, filtre boyutunun ne olacaginin belirlenmesi ya da NLM yonteminde benzer kiigiik
imge pargalart aranirken tercih edilecek pencere boyutunun belirlenmesi 6rnek olarak
diisiiniilebilir. Son olarak ise giiriilti azaltmanin yami sira, JPEG sonucu olusan
dezenformasyonlarin giderilmesi, diisiik ¢oziiniirlikteki (bulanik yapidaki) goriintiilerin
keskinlestirme ile iyilestirilmesi gibi yontemleri ayni1 anda yapacak sekilde bir beceriye sahip
degillerdir. Kisacasi birden fazla farkli goriintii iyilestirme yontemlerini ayn1 anda yerine
getiremezler.

Diger taraftan 6grenme tabanli yontemler ise daha ¢ok giirtiltiilii ve giiriiltiisiiz imge

arasinda bir haritalama fonksiyonunun (mapping function) kestirimi ile giiriiltiyi
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goriintiiden elemine eden yontemlerdir. Ozellikle yapay sinir aglari ile giiriiltii azaltma icin
basarili bir ag yapisi ilk olarak Chen ve arkadaslari tarafindan TNRD agi 6nerilmistir (Chen
& Pock, 2016). Buna gore Chen ve arkadaslar1 parga tabanli bir algoritma ve ¢ok katmanl
perceptron ag1 kullanarak biiyiik sinir aglariin biiylik sayida veri kiimesi kullanilarak model
tabanli yOntemlerin ¢ok daha iistiinde basarili bir sonu¢ verecegini gostermislerdir.
Literatiirde yapay sinir aglar1 kullanilarak giiriiltii azaltma popiilarite kazanmistir ve yiiksek
O0grenme becerileri nedeniyle 6zellikle konvoliisyonel sinir aglar1 basta olmak {izere derin

O0grenme yontemleri de ¢cokga tercih edilmektedir.

2.1. Derin Ogrenme ile Giiriiltii Azaltma

Zhang ve arkadaslarinin (Zhang vd., 2017a) caligmasinda Gauss giiriiltiisiinii elemine
etmek i¢in Onerdikleri 17 katmanli ag (DnCNN) literatiirde Onerilmis diger yontemlerden
cok daha basarili sonuglar elde etmesi ile derin 6grenme ile giiriiltii azaltma {izerine olan
ilgiyi arttirmis ve bu alandaki ¢aligmalar hiz kazanmistir. Bu ¢alismada Zhang ve arkadaslari
giiriiltiilii imgeden giiriiltiisiiz imgeyi 6grenmek yerine, giiriiltiilii imgede yer alan kalint1
imgesini yani giirtiltiiyli 6grenmeyi hedeflemislerdir. Son asamada ise giiriiltiilii imgeden bu
giiriiltiiniin ¢ikarilmasi islemini gerceklestirerek giirtiltiisliz goriintiiyii elde etmislerdir. Her
bir giiriiltii seviyesi i¢cin DnCNN ag1 ayr1 ayri egitilmistir. Ag yapist igerisinde genel olarak
konvoliisyon (Conv), y1gin normalizasyonu (BN) ve ReLU aktivasyon fonksiyonu islemleri
yer almaktadir. DnCNN modeli Sekil 2.2°de gosterilmistir.

Gitriiltiilii fmge Kalint: fmgesi

Conv + Rell

Conv + BN + RelU

Conv + BN + RelU

Conv + BN + RelU
Conv

Sekil 2.2. DNCNN modeli

Mao ve arkadaglari ¢alismalarinda RED30 isimli imge diizenleme i¢in ¢ok derin bir
kodlayici-¢oziicii (encoder-decoder) ag yapisi onermislerdir (Mao vd., 2016). Onerilen ag

yapist igerisinde bir dize konvoliisyon katmani ve bir dize ters konvoliisyon katmani
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kullanilmistir. Ag yapisinin derinliginin fazla olmasi ve egitim asamasinda yakinsamanin
uzun siirmesinden dolay1 bunun 6niine gegmek igin atlamali bir baglantiy1 simetrik olarak
(symmetric skip connection) kullanilmistir ve bu sayede egitim asamasinda hizli ve daha iyi
bir yakinsama elde edilmistir. Ayrica atlamali baglanti kullanmanin ve bunun simetrik olarak
tercih edilmesi {izerine ablasyon calismalar da eklemislerdir. Sekil 2.3’te RED30 ag1

gosterilmistir.

Ters Konvoliisyon

Sekil 2.3. RED30 ag1

Zhang ve arkadaglar1 giiriiltii azaltma islemi i¢in hizl1 ve esnek bir ag yapis1 nermisler
(Zhang vd., 2018). Ag yapisi igerisinde ilk olarak giiriiltiilii goriintii alt-6rnekleme ile 4 alt
imgeye doniistiiriilmiistiir. Daha sonra giiriiltii seviye haritasi ile birlestirilerek (noise level
map) 15 katmanli CNN agina girdi olarak verilmis ve agm en son asamasinda ise tist
ornekleme ile orijinal goriintii elde edilmistir. Alt-6rnekleme islemi CNN agmin hizini
bliyiik oranda arttirirken giiriiltii seviye haritas1 6nerilen FFDNet isimli aga biiyiik esneklik
kazandirmistir. Onerilen galigma hizli ve esnek bir yapiya sahip olmasmin yani sira tek bir
defa egitilmig CNN ag1 ile farkli seviyelerdeki gliriiltiileri elemine edilebilmistir ve tek diize
olmayan giiriiltiilerde yani uzamsal olarak degisen giiriiltilerde de eliminasyon islemi
yapabilmekte ve de basarili sonuglar {iretmektedir. FFDNet mimarisinin gosterimi Sekil

2.4’te yer almaktadir.
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Sekil 2.4. FFDNet ag1

Liu ve arkadaslar1 calismalarinda giiriiltii azaltma i¢in 6nerdikleri CNN ag yapisinin
icerisinde konvoliisyon katmaninin yani sira dalgacik doniisiimii de kullanmiglardir (Liu vd.,
2018). ilk olarak giiriiltiilii goriintii ayrik dalgacik doniisiimii (ADG) kullanilarak 4 alt bant
imge elde edilerek bu ¢ikt1 bir dizi konvoliisyon katmanina tabi tutulmaktadir. Daha sonra
elde edilen 4 imge ¢iktis1 tekrar ADG islemine tabi tutularak 16 alt imge elde edilmis ve yine
bu imgeler bir dizi konvoliisyon katmanina tabi tutularak islem ayni sekilde devam
ettirilmistir. Onerilen agin yarisia gelindiginde ise ADG islemi yerine ters ADG(TADG)
kullanilarak alt bant olan imgeler birlestirilerek en son katmanda sonu¢ imgesi elde
edilmistir. Onerilen MWCNN isimli ag yapisinin diger galismalardan temelde farkli olmasi
nedeniyle literatiire katkis1 biiyiiktiir. MWCNN ag1 Sekil 2.5’te gdsterilmistir.

Girillidii Inge Ginikisi Galerduis fnge

Sekil 2.5. MWCNN ag;

Guo ve arkadaglar1 ¢alismalarinda 6nerdikleri 24 katmanl ag yapis1 {izerinde onciil
ozniteliklerin ¢ikarimi igin imge tizerinden farkli 6lg¢eklerde Oznitelik ¢ikarimi yontemi
kullanmiglardir (Guo vd., 2020). Bunun igin ilk olarak girdi imgesi tizerinde 4 farkli seviyede
konvoliisyon filtresi ile 6znitelikler ¢ikarilmis ve bunlar sirali sekilde birlestirilerek aga girdi

olarak verilmistir. Bu islem sayesinde girdi imgesinde ilk asamasi yerel ve global 6znitelikler
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elde edilmis ve ag girdi c¢iktist arasindan giiriiltli haritasinin ¢ikarilmasi i¢in farkl
Olgeklerdeki Ozniteliklere sahip olunmustur. Girdi Ozniteliklerinin elde edilmesi igin
kullanilan konvoliisyon blogu Sekil 2.6'da gosterilmistir. Daha sonra farkli 6lgeklerdeki bu
Oznitelikler 24 katmanli CNN agina girdi olarak verilmis ve ayrica ag igerisinde atlamali
baglantilar kullanilarak ilk katmanlarda kaybolmasi muhtemel 6zniteliklerin ileriki
katmanlara aktarilmasi saglanmistir. DnCNN agina benzer sekilde, 6nerilen McCNN aginda

da kalint1 imgesinin 6grenimi yapilarak giiriiltii azaltma islemi gergeklestirilmistir.

Giriiltila
Imge

F.

Sekil 2.6. McCNN agi i¢in Onerilen ¢ok seviyeli 6znitelik ¢ikarim blogu

Zhang ve arkadaslari model tabanli ve 6grenme tabanli yontemleri yarim kuadratik
bolme (HQS) ve CNN kullanarak birlestiren goriintii restorasyonu i¢in yeni bir ag (IRCNN)
onermislerdir (Zhang vd., 2017b). Calismalarinda CNN aginin kendi i¢inde giiriiltiiye tolere
yapisindan faydalanmis ve bu sayede etkili bir giiriiltii giderme yontemi dnerilmistir. IRCNN
ag1 genel olarak genisletilmis konvoliisyon (Geconv) ve yigin normalizasyonu(BNorm) ve

ReLU aktivasyon fonksiyonundan olusmakta olup, Sekil 2.7°de agin genel yapisi verilmistir.
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Sekil 2.7. IRCNN ag1

Tian ve arkadaslar galigmalarinda giiriiltii azaltma islemi i¢in ikili bir CNN (DudeNet)
ag1 onermisler (Tian vd., 2021). ikili olarak tasarlanan 17 katmanli ag yapisi igerisinde y1gin
normalizasyonu, konvoliisyon ve parametre sayisini arttirmadan alict alani arttirmaya
yarayan genisletilmis konvoliisyon kullanilmistir. Ik dalda 17 katmanli yapi igerisinde
konvoliisyon, genigletilmis konvoliisyon, yigin normalizasyon ve ReLU kullanilarak bir yap1
tasarlanarak giiriiltiili imgeden yerel ve global 6znitelikler ¢ikarilmig, diger dalda ise
konvoliisyon ve ReLU kullanilarak daha ¢ok yerel 6zniteliklere odaklanilmistir. Bu iki
daldan elde edilen 6znitelikler art arda ekleme, y18in normalizasyon ve ReLU uygulanarak
birlestirilmistir. Ayrica sikistirma blogu kullanilarak, yani 1x1 konvoliisyon, elde edilen
oznitelikler igerisinde bulunmasi muhtemel olan giiriiltiiye ait Ozniteliklerin bastirilmasi
islemi yapilmistir.

Tian ve arkadaslar1 ¢alismalarinda kompleks arka planlarda sakli giiriiltii bilgisini
cikarmak i¢in basit bir odak mekanizmasi eklenmis bir konvoliisyonel ag tasarlayarak
ADNet agmi tanittilar (Tian vd., 2020a). Ayrica alict alani arttirmak ve genis ¢ekirdekli
konvoliisyonlardan olusan hesaplama maliyetini de diisiirmek amaciyla genisletilmis

konvoliisyon (Dilated Conv) kullanmislardir. ADNet ag1 Sekil 2.8’de gosterilmistir.
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Sekil 2.8. ADNet ag1

Sekil 2.8°de “Cat” art arda ekleyerek birlestirme islemini, “Tanh” tanjant aktivasyon
fonksiyonunu, “x” isareti elementsel carpim islemini ve “+” isareti de elementsel toplama
islemini ifade etmektedir.

Tian ve arkadaslar1 caligsmalarinda iki alt konvoliisyonel agdan olusan yani iki dalli bir
CNN ag1 olan BRDNet agin1 dnerdiler (Tian vd., 2020b). Onceki calismalardan farkli olarak
kiigiik y1gin probleminin iistesinden gelmek i¢in geleneksel yigin normalizasyonu yerine
y1gin yeniden normalizasyonunu (Batch renormalization) yontemini kullanmalar1 olmustur.
Gliriiltli azaltma alaninda onceki calismalar1t ADNet ve DudeNet agina kiyasla gri seviye ve

renkli imgeler i¢in daha iyi sonuglar vermektedir. Sekil 2.9°da BRDNet ag1 gosterilmistir.

et ]
|

ABNN«Null

[ fallvb“'ﬂ”“ u l
!

[

l ConytBRR Aol ]
| LonvrEsNsSNeLy ]

| Conv
I 00 SR R L J

il

[[oumea i |
!

ComveDRN+ReLL)
Cammesiet L

*
ComesDRN+Raly
| Cilated Convefall) ]

|lﬂdn|
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Sekil 2.9’da yer alan BRN, y181n yeniden normalizasyon islemini ve “concat” ise art
arda ekleyerek birlestirme islemini ifade etmektedir.

Anwar ve Barnes giirliltii azaltma alaninda 6znitelik odak mekanizmasini kullanan
ilk CNN ag1 (RIDNet) modelini 6nerdiler (Anwar & Barnes, 2019). Daha derin bir sinir ag1
insa edebilmek icin etmek i¢in uzun ve kisa atlamali baglantilar kullanarak kalint1 yapisi

tizerine kalinti 6grenme tabanli bir tasarim kullandilar. Odak mekanizmasi olarak ise

sikistirma ve uyarma (squeeze-and-excitation networks) agi ismiyle 6nerilen ve kanal tabanl

bir odak mekanizmasi olan SENet (Hu vd., 2018) o&znitelik odak mekanizmasindan

faydalandilar. RIDNet aginin Sekil 2.10°da gosterilmistir.
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Sekil 2.10. RIDNet ag1

Tian ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada karmasikligi az olan odak mekanizmasi ve
CNN tabanli yeni bir ag 6nermislerdir (Tian vd. 2020). Diger ¢alismalardan farkli olarak
kanal tabanli odak mekanizmasini kanallar arasindaki genel bilgiyi yakalarken piksel tabanl
odak mekanizmasi da kullanarak uzamsal tabanli bilgileri elde etmeyi amacglamiglardir. Bu
sayede iki farkli odak mekanizmasimi birlestirerek etkili ve yeni bir Oznitelik odak
mekanizmasi elde etmislerdir. Bu odak mekanizmasint CNN aginin igerisinde kullanmak
yerine atlamali baglanti asamasinda ileri katmanlara iletilecek olan Oznitelikler iizerine
uygulamislardir. Bu sayede s1§ katmanlardaki 6znitelikler derin katmanlara taginirken odak
mekanizmasi araciligiyla giiriiltiilii bilgileri elemine etmeyi amacglamislardir. Kiiciik bir
farklilik olarak ise ReLU aktivasyon fonksiyonu yerine parametrik ReLU aktivasyon

fonksiyonunu tercih etmislerdir.
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Chupraphawan and Ratanamahatana kenar bilgisi ile CNN agini1 birlestirerek giiriiltii
azaltma i¢in yapilan ilk ¢alismay1 onerdiler (Chupraphawan & Ratanamahatana, 2019).
Burada kenar ¢ikarma islemi i¢in basit bir kenar tespit yontemi olan Canny algoritmasindan
faydalandilar. ilk olarak giiriiltiili goriintii iizerine Canny uygulanarak kenar bilgisi
cikarilmakta ve bir onciil (rehber) bilgi olarak giiriiltiilii goriintiiyle beraber giiriiltii azaltma
agina girdi olarak verilmektedir. Cok etkili bir yontem olmasa da ilk ¢alisma olmasi
acisindan literatiire katkis1 biiyiiktiir.

Fang ve arkadaslari ise giirtiltiilii imgeden elde edilen kenar onciil bilgisini kullanan
yeni bir CNN agi1 tanittilar (Fang vd., 2020). Diger ¢alismalardan farkli olarak giirtiltiilii
imgelerden kenar bilgisini ¢ikarmada ¢ok da etkili olmayan kenar tespit yontemleri yerine,
ayni iglemi yapmasi i¢in ayrica bir CNN ag1 tasarladilar. Buna ek olarak kenar ¢ikarma agi
ve girtiltii azaltma ag1 ayn1 anda egitilmistir. Her iki ag igin ayr1 bir kayip fonksiyonu
tanimlanarak, egitim asamasinda geri yayinimi saglamak adina bu kayip fonksiyonlari
agirliklandirilmis sekilde birlestirilerek toplam kayip fonksiyonu elde edilmis ve egitim
islemi bunun tizerine gergeklestirilmistir.

Liu ve arkadaslar1 kenar bilgisinin disinda giiriiltii azaltma islemi sirasinda bir 6nciil
bilgi olmasi ve bu sayede giiriiltiisii indirgenmis imge iizerinde kenar ve doku bilgilerini
koruyabilmek i¢in gradyan bilgisini ek bir girdi olarak kullanan bir ag dnermislerdir (Liu
vd., 2020). ilk olarak literatiirde ilk ¢alismalardan olarak gériilen DnCNN ag1 kullanilarak
giirliltii imge iizerinden kismi giiriiltiisti giderilmis goriintii elde edilmis ve Sobel maskesi
kullanilarak gradyan bilgileri elde edilmistir. Farkli olarak ise sadece bu gradyan imgesi
giiriiltii azaltma agina sadece girdi olarak verilmemis, atlamali baglantilar kullanilarak CNN
aginin farkl katmanlarina da bu gradyan bilgisi ek bir girdi olarak eklenmistir. Buna gerekce
olarak ise s1g katmanlarda yer alan filtrelerin diisiik seviye gorsel uyarana karst duyarlh
oldugu belirtilmistir. Giiriiltlisii azaltilmig imgede gradyan bilgisini korumak i¢in giiriiltiisii
azaltilmis imge ile orijinal imge arasindaki gradyan farki Li norm kayip fonksiyonu
kullanilarak hesaplanmis ve bu kayip degeri L, norm kayip fonksiyonu ile hesaplanan
giiriiltiisti azaltilmis imge ile orijinal imge arasindaki fark ile birlestirilerek toplam bir kayip
fonksiyonu tanimlanmig ve egitim islemi buna gore yapilmistir.

CNN aglarinda hesaplama maliyeti ve hiz agisindan daha hafif aglarin kullanilmasi
cokca diisiinlilmektedir ancak bu yaklasimin en biiyiikk dezavantaji derin ve genislik
acisindan smirli araliga sahip olduklarindan performanslarinin istenilen seviye

ulasamamasidir. Bunu gidermek i¢in Tian ve arkadaslar1 calismalarinda dinamik
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konvoliisyon (Chen vd., 2020) tabanli yeni bir CNN ag1 6nerdiler (Tian vd., 2023). Bu ag
icerisinde konvoliisyon isleminin yani1 sira bir sinyal isleme yoOntemi olan dalgacik
dontisiimiint iki asamali kullanarak aglarina entegre etmisler ve yogun kalint1 tabanl bir
CNN ag1 tasarimi onermislerdir.

Zhang ve arkadaslar1 galigmalarinda tek bir girdi verisine degil birden fazla girdi
verisine sahip bir ag yapisi1 onermislerdir (Zhang vd., 2022). Burada tek bir giiriiltiilii imgeyi
giris olarak vermek yerine konvoliisyon katmanlari ile ¢ikarilacak olan Ozniteliklerin
zenginligini arttirmak i¢in girilti imgeye ek olarak ayni imgenin 90° ve 180° derece
rotasyon hallerini de CNN agina girdi olarak vermislerdir. Bu 3 farkli imge (giiriiltii imgenin
0°(x), 90°(x1) ve 180°(x2) derece rotasyon hali) tasarimi ayni olan yogun mimariye sahip bir
dizi konvoliisyon katmanina tabi tutularak 3 farkli seviyede 6znitelik ¢ikarimi yapilmaktadir.
Daha sonra bu 3 rotasyonlu goriintiiden ¢ikarilan 6zniteliklerin birlesimi i¢in ¢ok yollu yeni
bir odak mekanizmasi (MPA) onerilmigslerdir. Kanal ya da piksel seviyesinde 6znitelik
iliskisine bakan geleneksel odak mekanizmalarindan farkli olarak goriintii Seviyesinde
Ozniteliklere odaklanilmis ve bunun i¢in bu 3 farkli 6znitelikler farkl sekillerde (x1*X2, X*X1
seklinde) ¢arpma ve konvoliisyon islemleriyle birlestirilmistir. MPA genel olarak igerisinde
ornek normalizasyon (instance normalization) ve 1x1 konvoliisyon islemleri icermektedir.
Daha sonra x i¢in elde edilen 6znitelikler 128 adet 1x1 konvoliisyon islemine tabi tutularak
MPA ¢iktisi ile ayni boyuta getirilmis ve bir ¢gikarma islemine tabi tutularak giiriiltii haritalar
elde edilmistir. Bu giiriiltii haritalarinda kanallar arasinda iliskinin ¢ikarilmasi igin
literatiirde ¢ok¢a kullanilan ECANet (Wang vd., 2020) kanal odak mekanizmasina
kullanilmis ve ¢ikarilan bu iligkilerin ileri seviye islenmesi i¢in yogun atlamali baglantiya
sahip 4 adet konvoliisyon islemine tabi tutularak nihai giiriiltii haritasi ¢ikarilmistir. Son
olarak ise giiriiltiisiiz imgenin elde edilmesi i¢in girdi imgesi ile bir ¢ikarma islemine tabi
tutulmustur.

Wu ve arkadaslari ¢aligmalarinda giiriiltli seviyesinin bilinmedigi kor giiriiltii azaltma
durumu i¢in bir CNN a@ o6nermislerdir (Wu vd., 2023). ikili ag yapisi ile odak
mekanizmasim birlestiren ilk yap1 olmast ile 6n plana ¢ikmaktadir. ilgili ¢alismada 3 yapili
bir yontem Onerilmistir. Bunlardan ilki giiriiltiilii imgeyi girdi olarak alan ve giirtilti
seviyesinin kestirimini yapan 7 katmanl bir alt CNN agidir. Burdan elde edilen giiriiltiilii
seviyesi bilgisi ve glriltiilii imge ikili yapida tasarlanan giirtiltii azaltma agina verilmektedir.
Bu agda ilk dalda U-Net yapisina benzer olarak iist ve alt drnekleme islemleri yer alan bir

ag varken, diger dalda yogun atlamali baglanti iceren sirali konvoliisyon katmanlarindan
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olusan bir ag yer almaktadir. Odak mekanizmasi olarak ise kanal ve uzamsal odak
mekanizmalar1 paralel olarak uygulanmakta ve elde edilen ¢ikt1 matrisi elementsel olarak
toplanmaktadir.

Thakur ve Maji ¢alismalarinda ¢ok 6lcekli 6znitelik ¢ikariminin yan sira ¢ok 6lgekli
odak mekanizmasini da kullanan yeni bir CNN ag1 6nermislerdir (Thakur & Maji, 2023). Bu
calismada ayrica giiriiltiilii imgenin yan1 sira giiriiltii imgeden elde edilen negatif imge de
girdi verisi olarak kullanilmistir. Ag tasarimi ikili yapida sunulurken, bir dalda negatif
imgeyi girdi olarak kullanan ¢ok Olgekli odak agi, diger dalda ise giirtiltiilii imgeyi girdi
olarak kullanan ¢ok seviyeli 6znitelik ¢ikarimi ag1 yer almaktadir. Hesaplama maliyetinin
azaltmasi i¢in geniglemis konvoliisyonlar kullanigmistir.

Zhao ve arkadaslar1 calismalarinda gercek giiriiltiinlin azaltilmasi i¢in piramit yapil
bir CNN ag1 (PRIDNet) énermislerdir (Zhao vd., 2019). Diger giiriiltii azaltma tabanli CNN
aglarindan farkli olarak parga tabanli bir 6grenme yerine giiriiltiilii imge 256x256 boyutuna
indirgenerek CNN agia girdi olarak verilmistir. Bu giiriiltilii imge piramit yapili modiile
girdi olarak verilmeden Once etkili bir 6nciil 6znitelik ¢ikarimi igin sirastyla 4 adet 32x3x3
sekilde konvoliisyon islemine tabi tutulmus ve sonrasinda kanal odak mekanizmasi
uygulanmistir. Daha sonra Gznitelik haritasi piramit yapisina her seviyede ayri ayri girdi
olarak verilmistir. Piramit yapisinin olusmasi i¢in her seviyede sirasiyla 1x1, 2x2, 4x4, 8x8,
16x16 boyutunda ortalama havuzlama islemine tabi tutularak yine sirasiyla 256x256,
128x128, 64x64, 32x32, 16x16 boyutunda imgeler elde edilmis ve ayr1 ayr1 U-Net agina
verilmistir. (Unet ag1 iginde biitiin imgeler tekrar 256x256 boyutuna getirilmistir). Son
olarak ise cikt1 imgeleri Onciil 0znitelikler ile de birlestirilerek c¢ekirdek secim modiili
(CSM) olarak isimlendirilen yeni bir aga verilmistir. En son olarak ise 3x3 bir konvoliisyon
islemi kullanilarak girdi goriintiisiine ait giiriiltii haritasi elde edilmistir. Onerilen PRIDNet

ag1 Sekil 2.11°de gosterilmistir.
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Sekil 2.11. PRIDNet ag1

PRIDNet ag1 igerisinde kullanilan CSM modiilii Sekil 2.12°de gosterilmistir. CSM
modiilii tasarimindaki amag birlestirilen 6zniteliklerin hangi seviyede birlestirilecegini karar

vermek i¢in agirliklandirma yapmaktir.
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Sekil 2.12. Cekirdek se¢cim modiilii (CSM)

Burada “GAP” global ortalama havuzlama, “FC” tam baglantili katmani ifade
etmektedir.

Odak mekanizmast ve geleneksel CNN mimarilerinin yanm1 sira son yillarda
transformator(transformer) tabanli derin 6grenme yontemleri de giiriiltii azaltma alaninda
biiyiik popiilerlik kazanmigtir. Bunun en biiyiik nedeni biiylik model kapasiteleri ve uzunlu
menzilli bagimliliklar1 yakalayabilme becerileri sayesinde yiiksek basarima sahip sonuglar

vermeleridir. Kisisel odak (self-attention) bu aglarin tasariminda kullanilan temel
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unsurlardan bir tanesidir. En biiyiik dezavantajlar ise konvoliisyonel sinir aglarina kiyasla
yiiksek hesaplama maliyetlerine sahip olmalaridir. Liang ve arkadaglari bu sorunu agmak
i¢cin Swin transformatérleri (Liu vd., 2021) kullanarak bir ag 6nermislerdir (Liang vd., 2021).
Swin transformatorler genel olarak imgenin tamamu lizerinde odak mekanizmasi kullanmak
yerine 8x8 boyutunda kaydirmali kiigiik pencereler kullanarak odak mekanizmasini
kullanmakta ve hesaplama maliyetini biiylik oranda azaltmaktadir.

Zamir ve arkadaglari, goriintii restorasyonu ic¢in etkili bir transformatér modeli
onerdiler (Zamir vd., 2022). Geleneksel doniistiiriicii blogunu, yani ¢ok basli odak ve ileri
besleme ag1 blogunu, tasarlarken cesitli degisiklikler yaptilar. ilk olarak, ¢ok basl dikkat
mekanizmasini (multi-head attention) dogrusal karmasikliga sahip ¢oklu Dconv aktarilmis
odak (MDTA) ile degistirdiler. MDTA, 1x1 konvoliisyon Kullanarak yerel baglam karisimi
yapmaktadir. Bu, uzamsal olarak yerel baglamim vurgulanmasi, konvoliisyonun giicii ve
pikseller ile model arasindaki baglamsallastirilmis global iliskiler gibi avantajlar
saglamaktadir. Ayrica tamamen baglantili iki katmandan olusan ve aralarinda dogrusal
olmayan bir durum bulunan temel ileri beslemeli ag1 (FN) degistirdiler. FN'nin ilk dogrusal
katmaninda bilgi akisini iyilestirmek igin bir gegit mekanizmasi kullandilar (Dauphin vd.,
2017). Buna ek olarak ise egitim stratejisini de degistirmislerdir. Aglarini ilk epoklarda
kiiciik parga (patch) ve biiyiik yiginlar, daha sonraki epoklarda ise biiyiik goriintii pargalari
ve kiigiik yiginlar tizerinde egitmislerdir. Bu degisim kademeli olarak gergeklestirilmis ve
buna asamali 6grenme adin1 vermislerdir.

Literatiire bakildiginda derin 6grenme ile giiriiltii azaltma islemi son yillarin en
popliler konusu haline geldigi goriilmektedir. Buna ek olarak gorsel odak mekanizmalarinin
ve Ozellikle gorsel doniistiiriictilerin eklenmesi ile derin 6grenme tabanli yontemlerle
geleneksel yontemlere oranla ¢ok daha basarili sonuclar elde edilmistir. Derin 6grenme
aglari ile ilgili en biliylik sorun egitim asamalarinin uzun siirmesi olarak diisiiniilebilir. Ancak
grafik kart tasarimlarinin her yil gelismesi ve egitim asamasinin sadece bir kez
gerceklestirilmesi (egitilen agin bir gorlintii i¢cin glirtiltiiyli azaltmasi ¢ok hizlhidir) bu
sorunlar1 6nemsiz kilmaktadir. Buna ek olarak derin 6grenme ile egitim yliksek sayida veriye
ithtiyac duymaktadir. Bu sorun da veri arttirma ve giiriiltii azaltma yontemlerinde goriintiiniin
kendisi yerine parca goriintiilerin ¢ikarilarak egitim yapilmasi ile asilabilmektedir. Ayrica
giiniimiizde goriintiiniin kullaniminin ¢ok artmasi da veri setlerinin olusturulmasini bir hayli

kolaylastirmaktadir.



3. YAPILAN CALISMA

3.1. Motivasyon

Literatiire bakildiginda giiriiltii azaltma performansini arttirmak i¢in gradyan ve kenar
bilgisini 6ncii alan ¢aligmalar bulunmasina ragmen doku bilgisini 6nciil bilgi olarak kullanan
bir calismaya rastlanilmamistir. Bu ¢alismada 6ncii bilgisi olarak doku bilgisi kullanilmis ve
doku ¢ikarma islemi i¢in hesaplama maliyetinin diisiik olmasi ve kolay bir yontem
olmasindan dolay1 Yerel Ikili Oriintiiler (YIO) secilmistir (Ojala vd., 1996). Bu amagla
giiriiltiilii imgelerden Y10 doku bilgisinin ¢ikarilmas1 hedeflenmis ve bunun igin iki dall1 bir
yap1 kullanilarak TENet isimli yeni bir CNN ag1 tasarlanmustir.

Buna ek olarak literatiirde ¢coklu seviye dznitelik ¢cikarma blogu kullanan ydntemler
bulunmasina ragmen, bu 6znitelik ¢ikarma islemini cogunlukla sadece girdi imgesi lizerine
uygulanmis olup, agin derin yapilarinda kullanimi1 géz ardi edilmistir. Ayn1 zamanda yerel
ve global Oznitelikler birlestirilip ¢ikarilan 6znitelikler agin ileriki katmanlarina iletilirken,
biitiin 6zniteliklere ayn1 6nem degeri verilmistir ancak bu yaklasim dogru degildir. Ciinkii
her 6zniteligin ¢ikisa etkisi farkli olacaktir. Buna bir 6rnek olmasi acisindan ve motivasyon
kaynagi olarak Barbara goriintlisiiniin giiriiltiistiz ve ¢ = 10 ve m= 0 olmak {izere Gauss
giiriiltiisii bulasmis hali ve bu imgelere ait mavi kutucuk ile gosterilen bolgelerden elde

edilen imge parcalar1 ve piksel degerleri Sekil 3.1°de gosterilmigtir.
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(a) Barbara imgesi (b) Gauss giiriiltiilii Barbara imgesi

(c) Giiriiltiisliz imge pargast (d) Giirtiltiilii imge parcasi

Sekil 3.1. Giiriiltiilii ve giiriiltiisiiz Barbara imgesi ve piksel degerleri ile gosterilen imge
pargalari

Gauss giiriiltiistinii elemine etmenin en basit yolu bilindigi iizere ortalama filtre
kullanmaktir. Burada Sekil 3.1- (d)’de sar1 kutucuk ile gosterilen pikselin giiriiltiisiiz asil
degerini, yani Sekil 3.1- (c)’de yer alan pembe kutucuk ile gosterilen 152 degerini, komsu
piksellerin yardimiyla bulmaya ¢alisalim. En yerel komsu pikseller olan yesil kutucuklarin
ortalamasini alirsak 157,57 degerini, biraz daha global degerlere gidip mavi kutucuklar1 da
ortalamaya dahil edersek 152,4 degerini ve son olarak turuncu kutucuklari dahil edersek de
151,89 degerini bulmus oluruz. Sonuglardan da anlasilacag iizere yerelden globale gidilerek
ortalama degerler alindikca asil deger olan 152 piksel degerine daha ¢ok yaklasilmaktadir.
Ancak turuncu kutucuklar ile ayni seviyede globallige sahip olan kirmizi kutucuklari
ortalamaya dahil ettigimizde ise ortalama deger 140 olmakta ve 152 degerinden baslangica
gore cokca uzaklagilmaktadir. Buradan anlasilacag: iizere yerel Ozellikler kadar global
ozellikler de kestirime katki saglamaktadir ancak kiiresel 6zelliklerin tamaminin ayni oranda

sonuca etkisi sonucu bir yerden sonra elde edilen sonug kotiilestirmektedir. Bu motivasyon
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ile glirtiltii azaltma islemi i¢in tasarlanan ¢ok seviyeli 6znitelik ¢ikarim blogu ile ¢ikarilan
Oznitelikler ileriki katmanlara dahil edilirken kanal tabanli bir odak mekanizmasi
kullanilarak agirliklandirma yapilmistir. Kisaca yerel ve global Oznitelikler arasinda bir
agirliklandirma ya da baska bir deyisle secim islemi yapilmustir. Ozetle, giiriiltiilii imgeden
giiriiltiinlin elemine edilmesi i¢in ¢ok seviyeli 6znitelik blogu (Multilevel Feature Block-
MLF) ve odak blogundan (Attention Block - AB) olusan MLFAN isimli yeni bir CNN ag1
onerilmistir. MLFAN agina girdi verisi olarak giiriiltiilii imgenin yani1 sira dnciil bilgi olmasi
ve giiriiltii azaltma islemi sirasinda goriintiinlin orijinal yapisindan uzaklasmasinin 6niine
gecmek icin TENet ag1 kullanilarak elde edilen YIO tabanli doku imgesi verilmistir.
Onerilen yontem gri seviye ve renkli goriintiilerde Gauss giiriiltiisiiniin elemine edilmesi
islemi i¢in literatiirde Onerilen yontemlerle kiyaslandiginda hem niteliksel hem niceliksel

acidan daha iyi sonu¢ vermektedir.

3.2. Tezin Kapsam

Bu caligmada gri ve renkli goriintiiler i¢in CNN tabanli yeni bir yontem Onerilmistir.
Bu kapsamda ilk olarak onciil bilgi olmasi igin giiriiltiilii imgelerden YiO tabanli doku
imgesini ¢ikaran iki dalli bir yapida tasarlanan TENet ag1 &nerilmistir. Ikinci olarak ise
giiriiltiilii imgeyi ve Y10 imgesini girdi olarak alan giiriiltii azaltma islemini gergeklestiren
MLFAN isimli yeni bir CNN ag1 onerilmistir. MLFAN ag1 genel olarak ¢ok seviyeli
Oznitelik ¢ikarimi ve bu Ozniteliklerin agirliklandirilmasi i¢in kanal tabanli odak
mekanizmasindan olusmaktadir. Ayrica Onerilen calismada sunulan yenilik¢i fikirlerin
basarimini 6lgmek i¢in kapsamli bir ablasyon ¢alismasi da sunulmustur. Buna gore tezin
kapsami ve yapilan ¢alismanin literatiire katkisi su sekilde 6zetlenebilir:

- Qirilti azaltma sirasinda detay bilgilerinin korunmasit ve imgenin 6zgiin
yapisindan uzaklagmasinin 6niine ge¢mek icin giiriltiilii imgeden ¢ikarilan doku
imgesi gliriiltii azaltma islemine dahil edilmistir.

- Doku imgesi olarak basit ve hesaplamasi kolay olmasindan dolay1r YIO ydntemi
secilmis ve giirtiltiilii imgeden etkili bir doku imgesi ¢ikarimi igin iki dalli yap1
kullanilarak TENet isimli yeni bir CNN ag1 dnerilmistir.

- Farkli seviyelerde (6lgeklerde) etkili bir 6znitelik ¢ikarimi i¢in yeni ¢ok seviyeli
Oznitelik blogu (MLF) onerilmis ve yerel ve global 6zniteliklerin etkili sekilde

birlestirilmesi(islenmesi) i¢in kanal tabanli bir odak mekanizmasi entegre
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edilmistir. Ayric