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DERIN OGRENME TABANLI YONTEMLERLE
DUSUK ISIKLI GORUNTU IYILESTIRME

OZET

Bu calismada, diisiik 151k kosullarinda goriintii iyilestirme yontemleri incelenmektedir.
Geleneksel yontemlerden baglayarak, makine Ogrenimi ve derin 0grenme tabanli
modern tekniklere kadar genis bir yelpazede ele alinan yontemler, detayl tez bagliklari
altinda incelenmigtir. Caligmanin diger nihai amaci, tekil ve ciftli diisiikk 151kl
goriintiilerin kalitesini artirmak i¢in yeni yontemlere yol agmaktir.

Ik olarak, tekil goriintiilerde geleneksel yontemler teorik ve deneysel olarak
incelenmistir.  Bu yontemler arasinda histogram esitleme, retinex yontemleri
ve cesitli filtreleme gibi yontemler bulunmaktadir. Bu yontemlerin diisiik
151k kosullarinda goriintiilerin parlaklik ve detay seviyesini artirma konusundaki
etkinlikleri degerlendirilmistir.

Makine 6grenimi ve derin 6grenme tabanli yontemlerin incelenmesine gecilmistir.
Bu boliimde, genel derin 6grenme ag1 teorik bilgisi kullanilarak onemli yontemler
degerlendirilmistir. Bu kapsamda, MSR-Net, SID ve Zero-DCE gibi popiiler olarak
atif alan teknikler lizerinde ¢alisilmisgtir.

MSR-Net (Multi-Scale Retinex Network) yonteminde, farkli olgeklerdeki retinex
teorisini kullanarak goriintii iyilestirme yapar. Diisiik 151k kosullarinda detaylar1 ve
kontrast1 artirarak goriintii kalitesini iyilestirir. SID (See-in-the-Dark) yonteminde,
diisiik 151kl1 goriintiileri iyilestirmek i¢in 6zel olarak tasarlanmig bir derin 6grenme
modelidir. Bu model, diisiik 1s1kli goriintiileri yiiksek 151kl versiyonlarina
doniistiirmede oldukga etkilidir.  Zero-DCE (Zero-Dark Channel Enhancement)
yonteminde, tamamen 68renme tabanli bir yontem olup, diisiik 151k kosullarinda
goriintli iyilestirme islemlerini gerceklestirmek icin derin evrigsimsel sinir aglarim
kullanir. Ozellikle belli goriintii gruplarinda parlaklik ve renk iyilestirme konusunda
basarilidir.

Bu calismanin bir diger Onemli yonii, mevcut ciftli goriintileme c¢o6ziiniirlik
sistemlerinin diisiik 1s1kl1 ¢iftli goriintiilere uyarlanmasidir. Geleneksel olarak, ciftli
goriintiileme yontemleri derinlik tahmini yapmaya odaklanmistir, ancak bu ¢aligmada
ciftli goriintiilerin diisiik 151k kosullarinda gelistirilmesi hedeflenmistir. Sol ve sag
goriintiiler arasindaki farklilik, diisiik 151k kosullarinda belirgin zorluklardan biridir.

Bu zorluklar1 asmak icin, uctan uca bir evrisimli sinir ag1 olan MC-CNN
onerilmektedir. MC-CNN iki agamal1 bir yapiya sahiptir:

[k agsama parlaklik iyilestirme asamasidir. Ik asamada, ag ciftli goriintiilerin parlaklik
durumunu iyilestirmeyi 6grenir. Bu sekilde, goriintiilerin diisiik 151k kosullarinda daha
fazla ayrint1 ve netlik kazanmasi hedeflenir.
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Ikinci asama ise renk restorasyonu asamasidir. Ikinci asamada, ag gelistirilmis
parlaklik ve renk bilgisini kullanarak giris goriintiisiiniin normal 1sikta tam renkli
bir goriintiisiinii derin 6grenme yardimiyla yeniden olusturur. Gelistirilmis ciftli
goriintiilerin orijinal renklerine daha yakin bir sekilde sunulmasini saglar.

Kullanilan MC-CNN yontemi, diisiik 151k kosullarindaki ¢iftli goriintiileri tek bir
goriintii diisiik 151k gelistirme yontemlerinden daha etkili bir sekilde gelistirmektedir.
Bu yaklagim, ciftli goriintiilerin kalitesini artirirken ayn1 zamanda disparite tahminine
dayanmadigi i¢in daha hizli ve daha etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

Sonug olarak, sunulan yontem diisiik 151k kosullarinda ciftli goriintiilerin kalitesini
artirmak ve tekil goriintii iyilestirme yoOntemlerinde detayli inceleyerek tez icin
yenilik¢i bir yaklagim sunmaktadir. Bu calisma, goriintii igleme alaninda diisiik
151k kosullarinda tekil ve ciftli goriintiilerin gelistirilmesi konusunda yapay zeka
tabanli yiiksek dogruluklu yeni kapilar acabilmektedir. Ozellikle MSR-Net, SID
ve Zero-DCE gibi yontemlerin de kullanilmasi, sunulan yaklagimin etkinligini ve
gecerliligini artirmaktadir ve c¢iftli diisilk goriintii iyilestirmede iyi sonuglar elde
edilerek gelecekteki caligmalar icin giris niteligi tagimaktadir.
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LOW LIGHT IMAGE ENHANCEMENT
WITH DEEP LEARNING BASED METHODS

SUMMARY

This thesis investigates image enhancement methods under low-light conditions,
starting from traditional techniques and progressing to advanced machine learning and
deep learning methods. The study’s ultimate aim is to propose a novel method for
enhancing the quality of stereo images in low-light environments.

Initially, the research focuses on traditional image enhancement methods applied to
single images. These methods are analyzed both theoretically and experimentally
to provide a comprehensive understanding of their mechanisms and effectiveness.
Techniques such as histogram equalization, retinex methods, and various filtering
methods are scrutinized for their ability to improve image brightness and detail under
low-light conditions. Histogram equalization is a widely used technique that enhances
image contrast by spreading out the most frequent intensity values. Various adaptive
histogram equalization improves upon this by considering local regions of the image,
providing better local contrast and detail.

Following the examination of traditional methods, the study transitions to machine
learning and deep learning-based techniques. These methods leverage the power of
convolutional neural networks (CNNs) and other advanced algorithms to enhance
image quality. A thorough review of general deep learning network theories is
conducted, highlighting key architectures and their applications in image enhancement.
Important research papers are analyzed to observe the performance and success
rates of these methods. Deep learning has revolutionized image enhancement,
offering unprecedented performance improvements. Generative Adversarial Networks
(GANSs), for example, generate highly realistic images from noisy or low-light inputs.
Autoencoders, another class of neural networks, learn efficient data representations to
reconstruct higher quality images from low-light inputs. Specialized CNNs designed
for low-light image enhancement incorporate innovative architectures and loss
functions that focus on preserving details and enhancing brightness simultaneously.

The study includes an in-depth analysis of key methods such as MSR-Net, SID, and
Zero-DCE.

MSR-Net (Multi-Scale Retinex Network): This method applies the Retinex theory at
multiple scales to enhance image quality. It improves details and contrast in low-light
conditions, making it a robust solution for image enhancement.

SID (See-in-the-Dark): SID is specifically designed for low-light image enhancement.
It uses a deep learning model to convert low-light images to their well-lit counterparts,
demonstrating remarkable effectiveness in improving image quality.
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Zero-DCE (Zero-Dark Channel Enhancement): Zero-DCE is a fully learning-based
method that employs deep convolutional neural networks for low-light image
enhancement. It excels in brightness and color enhancement, producing visually
appealing results.

Building on the insights gained from single-image enhancement, the study adapts
existing resolution systems to stereo imaging under low-light conditions. Traditionally,
stereo imaging methods focus on depth estimation from pairs of images, but this
research shifts the focus to enhancing the quality of stereo images captured in poor
lighting. A significant challenge addressed is the disparity between the left and
right images, which becomes more pronounced in low-light environments. Disparity
estimation in stereo imaging involves calculating the pixel-wise difference between
the left and right images to extract depth information. However, low-light conditions
exacerbate the difficulties in accurate disparity estimation due to increased noise and
reduced detail. This study proposes a method that bypasses the need for disparity
estimation, focusing instead on directly enhancing the quality of the stereo images.

To overcome the challenges associated with low-light stereo imaging, an end-to-end
convolutional neural network named MC-CNN is proposed. The MC-CNN operates
in two primary stages:

Brightness Enhancement Stage: In this initial stage, the network learns to enhance the
brightness of the stereo images. This is achieved through a series of convolutional
layers that adjust the brightness levels, aiming to reveal more details and clarity in
the images captured under low-light conditions. The goal is to improve the visibility
of features that are typically obscured in poor lighting. The network is trained using
a large dataset of low-light and normal-light stereo images, enabling it to learn the
complex mappings required to enhance brightness effectively. Advanced techniques
such as batch normalization and dropout are employed to ensure robust learning and
to prevent overfitting.

Color Restoration Stage: The second stage of the network utilizes the enhanced
brightness and color information from the first stage to reconstruct a full-color image
as if it were captured under normal lighting conditions. This is accomplished using
deep learning techniques that ensure the output images are not only brighter but
also color-accurate and true to their original appearance. This stage involves a more
complex network architecture designed to handle color information and spatial details
simultaneously. The network leverages residual learning to focus on the differences
between the enhanced image and the desired output, ensuring that color restoration is
precise and natural-looking.

The studied MC-CNN method demonstrates superior performance in enhancing the
quality of stereo images in low-light conditions compared to traditional single-image
enhancement techniques. By avoiding reliance on disparity estimation, the method
offers a faster and more efficient solution, making it suitable for real-time applications
where speed and accuracy are critical. Extensive experiments are conducted to
evaluate the performance of the MC-CNN. Metrics such as Peak Signal-to-Noise Ratio
(PSNR) and Structural Similarity Index (SSIM) are used to quantitatively assess the
enhancement quality. The results indicate that MC-CNN outperforms existing methods
in terms of both objective metrics and subjective visual quality.
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In conclusion, this thesis presents a comprehensive study of image enhancement
methods under low-light conditions, encompassing both traditional and deep
learning-based approaches. The proposed MC-CNN method stands out as an
innovative solution for improving the quality of stereo images in challenging lighting
environments. This research contributes significantly to the field of image processing,
providing a high-accuracy, Al-based approach that opens new possibilities for
enhancing both single and stereo images under low-light conditions. The findings of
this study pave the way for future advancements in artificial intelligence and image
processing, particularly in scenarios where low-light conditions pose a significant
challenge.
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1. GIRIS

Bilgisayarla gbrme, dijital goriintiilerden iist diizey bilgilerin ¢ikarilmasiyla ilgilenen
akademik bir alandir. Dijital goriintii isleme ise goriintii iyilestirme, goriintii sikistirma
gibi islemlerle ilgilenen bagka bir alandir. Her iki alan da onlarca yildir aktiftir ve her
birinde 6nemli gelismeler kaydedilmistir. Cep telefonlar1 ve dijital kameralar, yiiksek
kaliteli goriintiiler olusturmak i¢in goriintii isleme semasint kullanir. Yiiz algilama
gibi bircok bilgisayarla gorme tabanli algilama algoritmasi Onerilmistir ve bunlarin
dogrulugu insan performansina yakin veya hatta daha iyidir. Hala goriintii iyilestirme
alan icin ozellikle diisiik 151kta derin 6grenme yontemleriyle olan alan arastirma alam
vardir. Aslinda, goriintii isleme ve bilgisayarla gorme gorevlerinin bircogu derin
ogrenme yaklasimindan faydalanabilir. Alex Krizhevsky ve Geoffrey E. Hinton [4]
2012 yilinda nesne tanima gorevi icin AlexNet’i onerdiginde, bilgisayarla gérme ve
goriintii isleme aragtirmacilart derin 6grenmede biiyiik bir potansiyel oldugunu fark
ettiler. Sinir aglar1 yeni bir fikir degildir ve gectigimiz yiizyilda bu konularda ¢ok

sayida makaleler yayinlanmistir [5].

1.1 Tezin Amaci

Bu tezin amaci, diisiik 151k kosullarinda ¢ekilen goriintiilerin kalitesini iyilestirmek i¢in
gelismig goriintii isleme tekniklerini arastirmak ve uygulamaktir. Ozellikle, iki farkl
odak uzakligina sahip cift kamera sistemleri iizerinde odaklanarak, ¢ift kamera diisiik

1s1kta goriintii iyilestirme yontemlerinin etkinligini degerlendirmektir.

Tekil Diisiik Istk Altindaki Goriintiilerde Iyilestirme boliimiinde, diisiik 151k
kosullarinda c¢ekilen goriintiilerin giiriiltiisiinii azaltma, parlaklik diizeylerini iy-
ilestirme ve kontrast1 artirma gibi temel goriintii iyilestirme tekniklerini arastiracagiz.
Bu teknikleri, diisiik 1sikta daha net ve daha canli goriintiiler elde etmek icin

kullanacagiz. = Arastirmalarimda, derin Ogrenme tabanli yaklagimlari, goriintii



stiper ¢oziintirlik yontemlerini ve histogram esitleme gibi geleneksel yoOntemleri

degerlendirilmektedir.

Ciftli Diisiik Istk Altindaki Goriintiilerde Iyilestirme boliimiinde ise, ¢ift kamera
sistemlerinin diisiik 1s1kta goriintii iyilestirmede nasil kullanilabilecegini arastiracagiz.
Farkli odak uzakliklarina sahip iki kamera kullanarak daha fazla 151k bilgisine erigim
saglayabiliriz. Bu boliimde, cift kamera goriintiileri arasindaki farklar1 analiz edecek,
goriintii hizalama tekniklerini uygulayacak ve ¢ift kamera verilerini birlestiren yeni bir
algoritma gelistirece8iz. Ayrica, derin 6grenme yontemlerini kullanarak ¢ift kamera

diisiik 151k goriintiilerini iyilestirmek i¢in yeni yaklasimlar arastiracagiz.

Bu tez calismasi, diisiik 151k kosullarinda ¢ekilen goriintiilerin kalitesini iyilestirmek
icin gelismis goriintii isleme tekniklerinin kullanilabilirligini ve cift kamera
sistemlerinin diisiik 151kta goriintii iyilestirme performansimi degerlendirecektir. Bu
calisma, daha iyi goriintii kalitesi sunarak, diisiik 1s1kta fotograf cekimi deneyimini

gelistirmeye yonelik pratik uygulamalara katkida bulunmay1 hedeflemektedir.

1.2 Cift Kamera Goriintii Isleme

Son zamanlarda, iki ya da daha fazla goriintii sensoriinden olusan cift kameralar,
goriintii iyilestirme, algilama ve tanima gorevlerinde sagladiklar1 avantajlar nedeniyle
akilli telefonlarda bir norm trendi haline gelmistir. Bu boliimde, baz1 6nde gelen

sirketler tarafindan sunulan birkag ¢ift kamera sistemi ornegi gézden gecirilecektir.

1.2.1 Goriintii Iyilestirme

Giiniimiizde bagta teknoloji devleri olmak iizere bir¢ok akilli telefonlarda goriintii
iyilestirme i¢in kullanilan cift kamera bulunur. Cift kamera sistemleri, yakalanan
gorintiileri gelistirmek i¢in kullanilan bir monokrom ve bir Bayer sensoriinden olusur.
Tek renkli bir sensor, dijital bir goriintii olustururken alandaki tiim 15181 yakalar.
Bununla birlikte, ¢ikti goriintiisti gri 6lgekli bir goriintiidiir. Tek renkli goriintiideki
yogunluklar, yakalanan 1s1k bir renk filtresi dizisinden gecirilmedigi i¢in tiim ayrintilari
ve yiiksek frekansl bilgileri gosterir. Buna karsilik, bir Bayer sensorii gri 6lgekli bir

goriintli yakalar (tek renkli sensore benzer) ve goriintiiyii bir goriintii igleme hattindan
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Sekil 1.1 : Bayer filtreleme mekanizmasi

gecirerek tam renkli bir goriintli olusturur. Yakalanan 151k sensoriin oniinde bulunan
Bayer filtresi ad1 verilen bir filtreden gecer ve mozaiklenmis bir goriintii iretilir. Bayer
filtresi, goriintii sensoriiniin her pikselini Bayer deseni ad1 verilen 6nceden belirlenmis
bir desene dayali olarak bir renk bilesenine (6rnegin R, G, B) atar. Sekil 1.1°de Bayer

filtreleme mekanizmasini gostermektedir.

Kameranin goriintii isleme hatti, tam renkli goriintiiyli olusturmak i¢in mozaiklenmis
goriintii iizerinde giiriiltii giderme, beyaz dengesi, mozaik giderme, gamma diizeltme
gibi bir dizi kademeli adim uygular. Mozaik giderme adimi, ana kirmizi, yesil ve
mavi bilesenlerdeki eksik degerleri veya daha karmasik yontemleri interpole ederek

tam renkli goriintiiyii olusturur [6].

Yeni nesil akilli telefonlar, yakalanan goriintii kalitesini artirmak i¢in bir ¢iftli hatta
daha cogul goriintiiye (tek renkli ve Bayer yapiya) sahiptir. Ancak, gelistirmeyi tam
olarak nasil gerceklestirdiklerine dair herhangi bir yayin veya belge bulunmamaktadir.
Mevcut yontemlerden en yakin elde edilen ¢aligmalar ve bu calismalarin {izerine

katarak gelistirme tizerine durulmustur.

1.2.2 Derinlik Tahmini

Apple, Bokeh efekti ve optik zoom gerceklestirmek i¢in bagka bir ¢ift kamera sistemi
sundu. Fotografcilikta Bokeh efekti, bir goriintiideki ilgili bir bolgeye odaklanmak
ve diger kisimlar1 bulaniklastirmaktir. Sekil 1.2°de bir Apple akilli telefon tarafindan

tiretilen Bokeh efektini gostermektedir. Cift kamera sahnenin derinlik bilgisini



DEPTH EFFECT

Sekil 1.2 : Apple Iphone tarafindan ¢oklu kamera sistemi kullanilarak yakalanan
Bokeh efekti
tahmin eder ve bir segmentasyon algoritmasi on plan kismini arka plandan ayirmak
icin derinlik bilgisini kullanir. Akilli telefonlarda kullanilan kompakt lensler, odak
uzakli@inin yetersizligi nedeniyle arka plam1 6n plandan dogru bir sekilde ayiramaz.
Ancak c¢ift kamera sistemi, biiyiik odak uzakligina sahip bir optik lensi simiile etmeye

yardimci olur.

1.3 Literatiir Arastirmasi

Diisiik 151k kosullarinda elde edilen goriintiiler genellikle diisiik kontrast, yiiksek
giiriiltii ve azalan ayrint1 seviyeleri gibi sorunlarla kars1 karsiyadir. Bu nedenle, diisiik
1s1kta goriintii iyilestirme teknikleri, daha net ve daha canli goriintiiler elde etmek i¢in

Oonemli bir aragtirma alan1 olmusgtur.

Geleneksel goriintii isleme yontemlerinden bazilari, diisiik 1s1kta goriintii iyilestirmek
icin kullanilmigtir. Bunlar arasinda histogram esitleme, kontrast sinirlama, median
filtreleme ve giiriiltii azaltma teknikleri bulunur. Ancak, bu yontemler genellikle

yetersiz sonuglar verir ve ayrinti kaybina neden olabilir.

Son yillarda, derin 6grenme tabanli yaklagimlar diisiik 1s1kta goriintii iyilestirmek

icin onemli bir etki yapmustir. Ozellikle, derin sinir aglar1 ve konvoliisyonel sinir



aglar1 (CNN), diisiik 151k goriintiilerindeki giiriiltilyii azaltma, parlaklik diizeylerini
iyilestirme ve ayrmntilar1 artirma gibi gorevlerde etkili sonuclar vermistir. Ornek
olarak, [7], bir CNN tabanli model kullanarak diisiik 1s1ikta goriintii iyilestirmeyi
gerceklestiren bir yontem sunmustur. Benzer sekilde, [8], derin 6grenme tabanl bir

yaklagim kullanarak diisiik 1s1kta goriintii iyilestirmeyi gerceklestirmistir.

Cift kamera sistemleri, farkli odak uzakliklarina sahip iki kameray1 birlestirerek daha
fazla 151k bilgisine erisim saglar. Bu 6zellik, diisiik 1s1k kosullarinda goriintii kalitesini

tyilestirmek icin kullanilabilir.

Cift kamera diisiik 151kta goriintii iyilestirme yontemleri, farkli kamera goriintiilerinin
analizini ve birlestirilmesini igerir. Bu yaklasim, farkli odak uzunluklarindan
kaynaklanan bilgileri birlestirerek daha net ve daha ayrintili goriintiiler olusturmay1

amaclar.

Literatiirde, cift kamera diisiik 1s1ikta goriintii iyilestirme i¢in farkli yontemler
onerilmistir. Ornegin, [9], farkli kamera goriintiilerini hizalamak ve birlestirmek icin
bir algoritma gelistirmistir. Bu yontem, diisiik 151k kosullarinda daha net ve daha parlak

goriintiiler elde etmeyi basarmisgtir.

Ayrica, ilk olarak derin 6grenme teknikleri de c¢ift kamera diisiik 1s1ikta goriintii
tyilestirmede kullanilmistir [10]. Derin 68renme tabanli bir model kullanarak cift
kamera goriintiilerini birlestirerek diisiik 1sikta goriintii iyilestirmeyi gerceklestirmistir.
Bu yontem, farkli kamera goriintiilerinden gelen bilgileri birlestirerek daha iyi ayrinti

ve kontrast saglamistir.

Sonug olarak, literatiir taramasi diisiik 1s1kta goriintii 1yilestirme ve ¢ift kamera diisiik
1s1kta goriintii iyilestirme tizerine yapilan ¢alismalar: inceledi. Geleneksel goriintii
isleme yontemleri, derin 0grenme tabanli yaklasgimlar ve ¢ift kamera sistemleri,
diistik 151k kosullarinda daha iyi goriintii kalitesi elde etmek i¢in kullanilan yontemler
arasinda yer almaktadir. Bu tez ¢alismasi, bu yontemleri birlestirerek daha etkili ve

verimli bir diisiik 151k goriintii iyilestirme yontemi gelistirmeyi amaclamaktadir.



1.4 Problem Aciklanmasi

Bu tez calismasi kapsaminda, diisiik 151kl ¢iftli goriintii iyilestirme icgin bir
konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) yaklagimi 6neriyoruz. Bu nedenle, modelimizin girdisi
diisiik 151kl bir ciftli goriintii cifti (sol ve sag goriintii ciftleri), ciktisi ise gelistirilmis
bir 151k goriintiisiidiir.  Sol ve sag goriintiileri hizalamak i¢in fiizyon veya kayit
yontemleri kullanmak yerine, az pozlanmig goriintiileri iyilestirmek icin bir gelismis
CNN, GAN ve Retinex tabanli bu tarz modellerden yararlanilmaktadir. Ayni sekilde
bu calismalardan Once literatiirdeki normal tekil imge lizerinden olan caligsmalar
incelenerek bircogu iizerinde teorik ve pratik ¢alismalar1 yapilmistir. Arastirmalarda,
CNN tabanli bir yontem kullanarak diisiik 151k kosulunu tekil goriintiiye gére daha ¢cok
tyilestirmek i¢in bir ikili kamera yonteminden ilham alinan ciftli goriintii yontemi de
kullanilmistir. Tez iceriginde bahsedilen elde edilen sonuglarda da 6nerilen yontemin

ve diger diisiik 1s1kta goriintii iyilestirme yontemlerinin verimliligini gostermektedir.



2. DUSUK ISIKTA GELENEKSEL GORUNTU IYILESTIRME
TEKNIKLERI

2.1 Diisiik Istkta Goriintii Iyilestirme Giris

Bilgisayarla gérme teknolojisinin hizla gelismesiyle, dijital goriintii isleme sistemleri
endiistriyel tiretim [11], video izleme [12], akilli ulasim ve uzaktan algilama izleme
[13] gibi bir¢cok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir ve bu nedenle endiistriyel
tiretimde, giinliik yasamda, askeri uygulamalarda [14] vb. 6nemli roller oynamaktadir.
Bununla birlikte, goriintii elde etme siirecinde genellikle kontrol edilemeyen bazi
faktorler mevcuttur ve bu da cesitli goriintii kusurlarina neden olur. Ozellikle,
ic mekan, gece veya bulutlu giinler gibi zayif aydinlatma kosullar1 altinda, nesne
ylizeyinden yansiyan 1s1k zayif olabilir; sonug olarak, bu tiir diisiik 1s1kl1 bir goriintiiniin
goriintii kalitesi, renk bozulmalari ve giiriiltii nedeniyle ciddi sekilde bozulabilir [15]
- [17]. Goriintii doniistiirme, depolama, iletim ve diger islemlerden sonra, bu tiir
diisiik 151kl goriintiilerin kalitesi ciddi sekilde daha da diiser. Diisiik 151k, adindan
da anlasilacag gibi, aydinligin normal standardi karsilamadig1 cevresel kosullar1 ifade
eder [18]. Nispeten zayif 151kl1 bir ortamda cekilen goriintiiler genellikle diisiik 151kl1
goriintiiler olarak kabul edilir [19]. Bununla birlikte, pratik uygulamalarda diisiik
151kl bir ortam1 tanimlayan belirli teorik degerleri belirlemek simdiye kadar miimkiin
olmamistir ve sonug olarak birlesik bir standart mevcut degildir. Bu nedenle, her
goriintli sensoril iireticisinin kendi standartlart vardir; 6rnegin, Hikvision genellikle
diisiik 1s1kl1 ortamlar1 su kategorilere ayirir: karanlik seviye (0,01 Lux - 0,1 Lux), ay
15181 seviyesi (0,001 Lux - 0,01 Lux) ve yildiz 15181 seviyesi (0,001 Lux’tan az). Bu
tiir ortamlarda ¢ekilen goriintiiler diisiik parlaklik, diisiik kontrast, dar bir gri aralik ve
renk bozulmasinin yan1 sira dnemli dl¢iide giiriiltii gibi 6zellikler sergiler [20]. Sekil
2.1°de diisiik parlaklifa sahip ii¢ goriintii ve bunlara karsilik gelen gri histogramlari
gosterilmektedir; burada X ekseni gri tonlama degerlerini, Y ekseni ise piksel sayisini

temsil etmektedir. Bu goriintiilerin piksel degerleri, aydinlatma eksikligi nedeniyle



cogunlukla alt aralikta odaklanmistir ve renkli goriintiiniin ¢esitli kanallar1 arasinda
karsilik gelen piksellerin gri farki sinirlidir.  Goriintiiniin maksimum ve minimum
gri seviyeleri arasinda sadece kiiciik bir bosluk vardir. Tiim renk katmani sapmalar
gosterir ve kenar bilgileri zayiftir; sonug olarak, goriintiiniin ayrintilarini ayirt etmek
zordur. Bu oOzellikler, bu tiir goriintiilerin kullanilabilirligini azaltir, 6znel gorsel
etkilerini ciddi sekilde bozar ve cesitli gorsel sistemlerin islevselligini biiyiik ol¢iide

sinirlar [21,22].
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Sekil 2.1 : Diisiik 151kl goriintii 6rnekleri 151k seviye grafikleri

Diisiik aydinlatmali ortamlardan video/goriintii aliminin etkisini zayiflatmak icin
aragtirmacilar hem donanim hem de yazilim agisindan ¢esitli iyilestirmeler pesinde
kosmuglardir. Yaklagimlardan biri goriintii alma sistemi donanimim iyilestirmektir
[23,24]. Bir digeri ise goriintiilerin olusturulduktan sonra islenmesidir. Diisiik
151k seviyeli kameralar, diisiik 151k seviyeli goriintiileme i¢in goriintiileme kalitesini
iyilestirmek amaciyla temel bilesenler olarak yiiksek performansli sarj baglantili cihaz
(CCD) veya tamamlayict metal oksit yar1 iletken (CMOS) teknolojisi, profesyonel
diisiik 151k devreleri ve filtreler kullandigindan, iiretim siirecleri oldukcga titiz ve
teknolojileri karmagiktir [25]. Sony, Photonis, SiOnyx ve Texas Instruments (TI) gibi
sirketler tarafindan iiretilen bazi profesyonel diisiik 151k kameralar1 piyasaya c¢ikmig

olsa da, yiiksek fiyatlar1 nedeniyle giinliik hayatta yaygin olarak kullanilmamaktadir.

Alternatif bir yaklasim olarak, yazilim algoritmalarinin gelistirilmesi biiyiik bir
esneklik sunmaktadir ve dijital goriintii isleme yoluyla diisiikk 1s1kli video ve
goriintiilerin kalitesinin iyilestirilmesi her zaman 6nemli bir aragtirma yonii olmustur.

Bu nedenle, goriintilleme cihazlarinin performansini artirmak igin diisiikk 11kl



goriintiiler i¢in iyilestirme algoritmalarini incelemek biiyiik 6nem ve pratik deger
tasimaktadir. Diisiik 1sikta goriintii iyilestirmenin temel amaci, goriintiiniin genel
ve yerel kontrastini iyilestirmek, gorsel etkisini iyilestirmek ve goriintiiyli insan
gozlemi veya bilgisayar isleme i¢cin daha uygun bir forma doniistiiriirken, giiriiltii
amplifikasyonundan kaginmak ve iyi bir ger¢ek zamanli performans elde etmektir [26]

- [28].

Bu amacla, net goriintiiler veya videolar elde etmek icin diisiik aydinlatma altinda
yakalanan verilerin gecerliligini ve kullanilabilirligini artirmak ¢ok 6nemlidir. Bu tiir
bir iyilestirme, goriintiileri yalnizca bireylerin 6znel gorsel algisiyla daha tutarli hale
getirmekle ve dig mekan gorsel sistemlerinin giivenilirligini ve saglamligini artirmakla
kalmaz, ayn1 zamanda bu tiir goriintiilerin bilgisayarla gérme ekipmani tarafindan daha
rahat analiz edilmesine ve iglenmesine olanak tanir, bu da goriintii bilgi madenciliginin
gelisimini tesvik etmek igin biiyiik 6nem tasir [29]. Ilgili arastirma sonuclar1, kentsel
trafik izleme, dis mekan video alimi, uydu uzaktan algilama ve askeri havacilik
arastirmast gibi alanlarda yaygin olarak uygulanabilir ve su alti goriintii analizi ve
puslu goriintii netligi gibi konulardaki calismalar i¢in referans olarak kullanilabilir
[30]. Ayrica, goriintii isleme alaninda onemli bir arastirma dali olan diisiik 1s1kta
gorilintii iyilestirme, disiplinler arasi ve yenilik¢i bir ¢ekicilige ve genis uygulama
olanaklarina sahiptir ve son yillarda disiplinler arasi arastirmalarin odak noktas1 haline
gelmigtir [31]. Yurtiginde ve yurtdisinda ¢ok sayida arastirmaci bir siiredir bu alana

artan bir ilgi gostermektedir [32] - [34].

Gercek diinyada en yaygin olarak renkli goriintiler kullanilir, bu nedenle
algoritmalarin ¢ogu ya renkli goriintii iyilestirme i¢in tasarlanmistir ya da gri
goriintll iyilestirme yontemlerinden tiiretilmistir. Baslica bu tip yontemler asagida
listelenmistir.

(1) RGB (kirmizi, yesil, mavi) renk uzaymna dayali iyilestirme. Belirli adimlar
asagidaki gibidir. Uc renk bileseni (R, G ve B) orijinal RGB renkli goriintiiden
cikarithir.  Ardindan, bu ii¢ bilesenin her biri bir gri tonlamali goriintii iyilestirme
yontemi kullanilarak ayri ayri gelistirilir.  Son olarak, ii¢ bilesen birlestirilir ve

geligtirilmis sonuclar ¢iktr olarak alinir. Spesifik prensip Sekil 2.2°de gorsel olarak



Input Output

- . Vo
R Gri Gorunti lyilestirme > R

RGB | G | 6riGsrinta iyilestirme > G - RGB

—» B | GriGérinti lyilestirme > B

Sekil 2.2 : RGB renk uzayinda goriintii iyilestirme

Ozetlenmigtir. Bu yOntem basittir ancak bilesenler arasindaki korelasyonlar: ithmal

ettigi icin gelistirilmis goriintiilerde ciddi renk sapmalarina neden olabilir.

Girdi RGB

Uzay Donlsimu

HSI
\ Y
H S
Deéismemem@ iyile;tirilmg iyilegtirilmi@
H’ S’ I’
| ] |
H'S'T

Uzay Donlsumu

Cikty R'G'B’

Sekil 2.3 : HSI renk uzayinda goriintii iyilestirme

(i1) HSI (renk tonu, doygunluk, yogunluk) renk uzayma (veya YCbCr, L*a*b, YUV
renk uzayma) dayali iyilestirmedir [35,36]. HSI renk uzayindaki parlaklik bileseni
I, krominans bileseni H’den, yani bir goriintiiniin renk bilgisinden ayridir ve onunla
iligkisizdir. Renklilik degismediginde,parlaklik ve doygunluk tiim goriintii bilgisini
belirleyecektir. Bu nedenle, renkli bir goriintiiyii iyilestirmek icin, I ve S bilesenleri

genellikle ayn1 H kromatikligi korunarak ayr ayri iyilestirilir.

Sekil 2.3, bu iyilestirme yaklasiminin akis semasini gostermektedir.
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Son yillarda, renkli goriintiileri iglemek icin kullamilan yaygin bir yontem, bir
bileseni degistirmeden birakirken diger bilesenleri bir uzay doniisiimiine dayali olarak
iyilestirmek olmustur. Ozellikle, renk uzaymin mevcut doniisiimleri gesitlidir ve
bir goriintiiniin bicimi belirli bir uzayla smirli degildir. Kullanilan renk uzayi ne
olursa olsun, igleme adimlar1 HSI uzayina dayali bir iyilestirme yonteminin adimlarina
benzerdir [37,38]. Diisiik 1s1kta goriintii iyilestirme teknolojisi iizerine ¢aligsmalar
halen bir¢ok aragtirmaci tarafindan yiiriitilmektedir. Umut verici bulgular elde
edilmis olmasina ragmen, bu teknoloji hala tam olgunlagsmamstir. Ozellikle, mevcut
algoritmalar genellikle belirli bir acidan digerlerine gore daha iyi bir etkiye sahiptir.
Bu nedenle, bu alan hala 6nemli bir arastirma degerine sahiptir ve arastirmacilar i¢in

cazip olan genis bir gelistirme alan1 sunmaktadir.

Diisiik 151kli video ve goriintiileri farkli agilardan iyilestirmek amaciyla diisiik
aydinlatma kosullarinda ¢ekilen goriintiiler i¢in bircok goriintii iyilestirme algoritmasi
Onermistir [15]. Bu makale, parlaklik iyilestirme icin kullanilan algoritmalara uygun
olarak, bu isleme yontemlerini yedi simifa ayirmaktadir: gri doniisiim yontemleri,
histogram esitleme (HE) yontemleri, Retinex yontemleri, frekans alam1 yontemleri,
goriintii flizyon yontemleri,bugu/sis giderme modeli yontemleri ve makine 6grenimi ve
derin 6grenme yontemleridir. Bu yontemler, prensiplerindeki farkliliklara gore farkli

alt stniflara da ayrilabilir.

Sekil 2.4°de, genel hatlartyla yontemlerin siniflandirilmasi grafik olarak gosterilmistir.
Bu tasnif icinde listelenen "ML ve DL Tabanli Model Yontemler" igin detayh

incelemeler 3. Boliimde sunulacaktir.

11



Gri Dénlsim Yontemleri

Histogram Esitleme Yontemleri

Retinex Yontemleri

Diigiik Igikta G&riinti
Iyilestirme Yontemleri

Frekans Alani Yontemleri

Goriintl Flizyon Yontemleri

Sis Giderme Model Yontemleri

ML & DL Tabanli Model Yontemleri

Sekil 2.4 : Diisiik 1s1kta goriintii iyilestirme yontemlerinin siniflandirilmasi

2.2 Gri Doniisiim Yontemleri

Gri doniisim yontemi, genellikle esleme tabanli bir yaklasim olarak adlandirilan
matematiksel bir fonksiyon [39] araciligiyla tek piksellerin gri degerlerini diger
gri degerlere doOniistirme ilkesine dayanan uzamsal alan goriintii iyilestirme
algoritmasidir. Boyle bir yontem, piksellerin gri degerlerinin dagilimini ve dinamik

araliginm degistirerek bir goriintiiyii iyilestirir [15].

Bu tiir yontemlerin ana alt siniflar1 lineer ve lineer olmayan doniisiimleri icerir.

2.2.1 Lineer Doniisiim

Dogrusal germe olarak da bilinen gri degerlerin dogrusal doniisimii, giris
goriintiistiniin gri degerlerinin dogrusal bir fonksiyonudur [11] ve formiilii asagidaki

gibidir:

g(x,y) =C.f(x,y) +R (2.1)
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Sekil 2.5 : Dogrusal doniisiim egrileri

Burada, f(x,y) ve g(x,y) sirasiyla giris ve ¢ikig goriintiilerini, C ve R ise dogrusal
doniisiimiin katsayilarin1 temsil etmektedir. Bir goriintli, yukaridaki formiildeki
katsayilarin degerleri ayarlanarak farkli derecelerde iyilestirilebilir. Karsilik gelen bir
doniisiim egrisi Sekil 5(a)’da gosterilmektedir. Dogrusal gri gerdirme icin yaygin bir

formiil agagidaki gibidir:

_f(xay)_fmln = . .
g(x,y) = Tmar— frin (gmax — gmin) + gmin (2.2)

Burada fmax ve fmin sirasiyla giris goriintiisiinlin maksimum ve minimum gri

degerlerini ve gmax ve gmin sirasiyla ¢ikis goriintiisiiniin maksimum ve minimum

gri degerlerini temsil eder [11].

Boylece, goriintiiniin  dinamik araligi, parlaklifi ve kontrasti artirmak icin
[fmin, fmax|’dan [gmin,gmax|’a doniistiirtilir. Bazen, goriintiiniin yalnizca belirli
bir alanindaki gri degerlerin, kontrast1 ayarlamak i¢in parcali dogrusal bir doniisiim

uygulanarak gerilmesi veya sikistirilmasi gerekir. Boyle bir doniisiimiin formiilii

asagidaki gibidir:
é'f(x>y)= OSf(x,y)ga
gx) = %(f(XJ) —a)+c, a<f(x,y)<b (2.3)
hod(f(x,y)—b)+d, b<flx,y)<e

Parcali formiildeki ¢esitli fonksiyonlar, doniisiime karsilik gelen koordinat sisteminde

renkli ¢coklu cizgilerle temsil edilir. Siireksizlik noktalarinin konumlar: her bir goriintii

13



icin ayr1 ayri belirlenmelidir. Bdyle bir pargali dogrusal doniisiim egrisinin bir
ornegi Sekil 2.5’de gosterilmektedir. Parcali dogrusal doniisiim yonteminde, parametre
optimizasyonu yalnizca deneyime dayali olarak veya onemli 6l¢iide insan katilimiyla
gerceklestirilebilir; bu nedenle uyarlanabilir bir mekanizmadan yoksundur. Ayrica,

optimum iyilestirme etkisini elde etmek zordur [40,41].

Bu sorunlarin iistesinden gelmek igin, goriintii iyilestirme islemi i¢in diferansiyel
konvoliisyon ile birlestirilmig hibrit bir genetik algoritma uygulanmistir [42]. Optimum
doniislim egrisi, bu algoritmanin uyarlanabilir mutasyon ve hizli arama yetenekleri

sayesinde elde edilmistir.

Ozetle, dogrusal goriintii iyilestirme prensibinin uygulanmasi basit ve hizlidir, ancak
etkisi tatmin edici degildir, diizensiz goriintii iyilestirme nedeniyle bazi goriintii

ayrintilar1 genel olarak kaybolur.

2.2.2 Lineer Olmayan Doniisiim

Dogrusal olmayan gri doniisiimiin temel fikri, bir goriintiiniin gri degerlerini

doniistiirmek i¢in dogrusal olmayan bir fonksiyon kullanmaktir [43].

Siklikla kullanilan dogrusal olmayan doniisiim fonksiyonlar1 arasinda logaritmik
fonksiyonlar, gamma fonksiyonlar1 ve di8er cesitli gelistirilmis fonksiyonlar

bulunmaktadir [44,45].

Logaritmik bir doniisiim fonksiyonu, c¢ikis goriintiisiindeki her bir pikselin degeri ile
girig goriintiisiindeki kargilik gelen pikselin de8eri arasinda logaritmik bir iligki oldugu
anlamina gelir. Bu tiir bir doniisiim asir1 karanlik bir goriintii icin uygundur ¢iinkii daha
yiiksek gri degerlere sahip piksellerin dinamik araligim sikistirirken goriintiiniin daha

diisiik gri degerlerini esnetebilir [46].

Genellestirilmis formiil asagidaki gibidir:

g(x,y) = 1+log(l+4c- f(x,y)) (2.4)

Burada c¢ bir kontrol parametresidir. Cesitli logaritmik doniisiim fonksiyonlarinin

sekilleri Sekil 2.6’da gosterilmektedir. Bir logaritmik doniisiim fonksiyonu, diisiik gri
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degerli alanlardaki piksellerin gri de8erlerini uzatir ve yiiksek gri degerli alanlardaki

piksellerin degerlerini sikistirir.

1 =TT 1
0.8 8 o s /
t'—:‘()/-/ Ug } ”“; ,rl
0.6 7 10 0.6 r4
/ =1 y =1 ;
04} 7 0.4 /
' y=3,
0.2}/ 0.2 7
rd
0 0!
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
(2) Logaritmik Dénasim (b) Gamma D6nisiim

Sekil 2.6 : Dogrusal olmayan doniigiim egrileri

Gamma diizeltmesi basit bir yontemdir ve daha parlak bir goriintii elde etmek icin
gorlintii histogramin1 genisletir. Baska bir deyisle, gama diizeltme yontemi, daha
yiiksek kontrasthi bir goriintii olusturmak icin kiiciik degerleri artirarak ve biiyiik

degerleri sikistirarak diisiik kontrastl goriintiileri iyilestirir.

(&) Girdi Géruntiisii (b) Ciku Gariintiisi

Sekil 2.7 : y=0,5 i¢in gamma doniistimiiniin girisi ve ¢ikisi

Gamma diizeltme yontemi basittir ve ciktinin hesaplanmasinda renk kanallan ile
komsu pikseller arasindaki iligkiyi dikkate almaz. Bagka bir deyisle, giris goriintiisiinii
genel olarak gelistirir, bu da cikis goriintiisiinde giiriiltiiye neden olur ve ayrica en iyi

gammay1 secmek zor olabilir.

Burada y parametresi genellikle bir sabit olan diizeltme parametresini gosterir. Sekil

2.6 (b)’de birka¢ gamma doniisiim egrisi gosterilmektedir.
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g(x,y) =f(x,y)" (2.5)

2.6 (b)’de gosterildigi gibi, gamma parametresi degistirilerek birka¢ farkli doniisiim
egrisi elde edilebilir. 7y > 1 oldugunda, doniisiim goriintiiniin diisiik gri degerli
alanlarimin dinamik aralifin1 genisletecek ve yiiksek gri degerli alanlarin araligini
sikistiracaktir.  Bunun aksine, ¥ < 1 oldugunda, doniisiim diisiik gri degerleri
sikistiracak ve yiiksek gri de8erleri esnetmektir. ¥y = 1 oldugunda, ¢ikti aym kalir
[55]. Bu nedenle, bir goriintiiniin farkli gri bolgeleri, daha iyi bir iyilestirme etkisi elde

etmek i¢in bu parametreyi ayarlayarak secici olarak uzatilabilir veya sikistirilabilir.

Sekil 2.7°de gamma doniisiimiiniin diisiik 1s1kl1 goriintii iizerinde sonucu goriilmekte-

dir.

Bir goriintiiniin dinamik araliginin, uyarlanabilir bir logaritmik fonksiyon kullanarak
goriintiiniin gri degerlerini esleyerek etkili bir gsekilde sikistirilabilecegini ©ne

striilmistiir [47].

Parlak bolgelerin iyilestirilmesini engellerken karanlik bolgelerin parlakligini artira-
bilen dogrusal olmayan bir esleme islevini kendiliginden uyarlamali olarak elde etmek
icin 0,1 degerine sahip bir goriintiiniin kiimiilatif histogramina karsilik gelen bir gri

deger kullanmigtir [48].

Benzer sekilde, logaritmik isleme modeline dayali bir diisiik 151k renkli goriintii

iyilestirme algoritmas1 onerilmistir [49].

Ik olarak, bu algoritma bir goriintiiniin parlaklik bilesenlerine dogrusal olmayan bir
tyilestirme iglemi uygular. Daha sonra, iiyelik fonksiyonu bir iyilestirme operatorii
eklenerek degistirilir. Son olarak, iiyelik fonksiyonunun ters doniisiimii vasitasiyla

iyilestirilmis goriintii elde edilir.

Gamma diizeltme parametresinin kiimiilatif olasilik dagilimi histogramina gore
uyarlamal1 olarak elde edildigi uyarlamali bir gama diizeltme algoritmasi 6nermistir.
Ancak, bu gamma diizeltme yontemi tek bir parametreye dayandigindan, parlak

alanlarin asir1 artmasina neden olmaya egilimlidir [50].
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Bu eksikligin iistesinden gelmek i¢in bir ¢ift gamma fonksiyonu olusturulmus ve
aydinlatma haritasinin dagilim o6zelliklerine gore ayarlanmustir [S1], boylece yerel
yiiksek parlaklikli bolgelerdeki gri degerleri bastirirken diisiik parlaklikli alanlardaki
gri degerleri iyilestirilmistir. Ayrica, bir goriintiiniin renk tonu bilesenini uygun bir
aralifa eslemek icin bir arktanjant hiperbolii kullanilmig ve daha sonra, optimum
hiperbolik tanjant profiline dayali diisiik 1s1kl1 goriintii iyilestirme onerilmistir [52,53].
Dogrusal olmayan doniisiim, dogrusal doniisiime gore daha karmasik hesaplamalar ve

dolayisiyla daha uzun bir siire gerektirir [54].

Ozetle, gri doniisiimii ilgilenilen gri alanlar1 vurgulayabilir ve basit uygulama ve
yiiksek hiz avantajlarina sahiptir. Bununla birlikte, bu tiir yontemler bir goriintiiniin
genel gri dagilimini dikkate almaz; sonug olarak, iyilestirme yetenekleri sinirlidir ve

uyarlanabilirlikleri zayiftir.

2.3 Histogram Esitleme Yontemleri

Gri diizeyleri [0,L] araliginda olan bir dijital goriintii icin bir histogram, ayrik bir
h(rk) = nk fonksiyonudur; burada rk, k’inci gri diizeyidir ve nk, goriintiideki gri

diizeyine sahip piksellerin sayisidir.

Ek olarak, normallestirilmis histogram, k =0, 1, - - -, L-1 i¢in p(rk) = nk/n ile verilir.
Kabaca, p(rk) bize goriintiiniin olasilik dagilim fonksiyonunun (PDF) bir tahminini

verir [55].

Histogramlar bir¢cok goriintii iyilestirme tekniginin yani sira goriintii histogram
esitlemesinin de temelini olusturur.  Bir goriintiiniin histograminin yazilim ve
donamimda hesaplanmasi kolaydir. Bu nedenle gercek zamanli goriintii isleme icin

popiiler bir aractir [55].

Bir goriintiiniin piksel degerleri tiim olasit gri seviyelerine esit olarak dagilmissa,
goriintii yiikksek kontrast ve genis bir dinamik aralik gosterir. Bu 6zellige dayanarak
HE algoritmasi, cikti gri seviyelerini tekdiize bir dagilima karsilik gelen bir olasilik
yogunluk fonksiyonuna sahip olacak sekilde ayarlamak i¢in kiimiilatif dagilim

fonksiyonunu (CDF) kullanir; bu sekilde, karanlik alanlardaki gizli ayrintilarin
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yeniden ortaya ¢ikmasi saglanabilir ve giris goriintiisiiniin gorsel etkisi etkili bir sekilde

geligtirilebilir [56].

2.3.1 Histogram Esitleme Temelleri

- . ’ ":‘ IA
(a) (b)

(c) (d)

Sekil 2.8 : Gri bir goriintiiniin histogram esitlemesi

Sekil 2.8’de goriintiilerin  histogramlarin  karsilagtirllmasi  gosterilmigtir. HE

yonteminde, CDF goriintii gri degerleri i¢in doniigiim egrisi olarak kullanilir [57,58].

I ve L sirasiyla bir goriintityii ve gri seviyelerini gostersin. (i, j) koordinatlart olan
konumdaki gri degeri, N goriintiideki toplam piksel sayisin1 ve nk, k gri seviyesindeki

piksel sayisin1 temsil eder.

Ardindan, I goriintiisiiniin gri seviye olasiik yogunluk fonksiyonu su sekilde

tanimlanir:
ny
pk)=—=,(k=0,1,2,....L—1) (2.6)
n

I goriintiisiiniin gri seviyelerinin CDF’si sOyledir:

k
c(k)=Y p(r),(k=0,1,2,....L—1) (2.7)
r=0
Standart HE algoritmasi, orijinal goriintiiyli CDF’ye dayal1 olarak yaklagsik tekdiize bir

gri seviye dagilimina sahip gelistirilmis bir goriintiiye esler. Esleme iligkisi soyledir

asagidaki gibidir:

flk) = (L—=1)-c(k) (2.83)
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HE’nin bir 6rnegi Sekil 2.8’de gosterilmektedir;
(a) diistik 151kl giris goriintiisi,
(b) diisiik 151kl1 girig goriintiisiiniin histograma,

(c) HE’den sonra 1iyilestirilmis goriintii ve (d) iyilestirilmis goriintiiniin histogrami
gosterilmektedir.
Standart HE algoritmasinin prensibi basittir ve gercek zamanl olarak yiiriitiilebilir.

Bununla birlikte, gelistirilmis goriintiiniin parlaklig1 diizensiz olacaktir ve gri seviye

birlestirme nedeniyle bazi ayrintilar kaybolabilir.

2.3.2 Histogram Esitleme Modelleri

Sekil 2.9 : Global histogram esitleme temel modeli

Hesaplamada dikkate alinan bolgelere bagl olarak, HE yontemleri kiiresel histogram

esitleme (GHE) ve yerel histogram esitleme (LHE) olarak ikiye ayrilabilir [59].

Bir GHE algoritmasinin genel konsepti Sekil 2.9°da gosterilen modelle gosterilmekte-
dir; burada X orijinal goriintiiyii, Y, HE algoritmasi tarafindan olusturulan gelistirilmis
goriintiiyli, ¥ = f(X) geleneksel HE siirecini veya gelistirilmis bir versiyonunu ve
X1,X2,X3,...,X, orijinal goriintiideki piksellerden olugulur. Q(x) olarak tanimlanan
belirli bir ozellige gore belirli kosullar1 saglayan n alt goriintiiyli temsil etmektedir.
X parametresi gorlintiiniin gri degerinin biiyiikligiind, Y7,Y>,Y3,...,Y, n alt goriintiiye
karsilik gelen esitlenmis goriintiileri ve esitleme sonrasinda Y goriintiisii alt

goriintiilerin piksel konumlarina uygun olarak birlestirilmesiyle elde edilir.
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GHE modeli, nispeten az hesaplama ve yiiksek verimlilik gibi c¢esitli avantajlara
sahiptir ve oOzellikle genel olarak daha koyu veya daha parlak goriintiilerin

lyilestirilmesi i¢in uygundur [49].

Bununla birlikte, tiim goriintiiniin gri degerlerine dayali istatistiksel islemler
gerceklestiren global bir algoritmanin her yerel bolge icin en uygun kurtarilmis
degerleri elde etmesi zordur. Boyle bir algoritma, giris goriintiisiiniin yerel parlaklik
ozelliklerine uyum saglayamaz ve sonug olarak, islemden sonra goriintiideki derinlik

hissi azalacaktir.

Bu sorunu ¢ozmek icin bir¢ok aragtirmacilar bunun yerine bir LHE algoritmasinin
kullanilmasin1 Onermis ve bu tiir algoritmalar bu nedenle genis capta uygulamaya
konulmustur. LHE nin temel fikri, HE islemini bir goriintiiniin cesitli yerel alanlarina
ayr1 ayr1 uygulamaktir. Orijinal goriintii uzamsal olarak birden fazla alt bloga boliiniir
ve istenen iyilestirme etkisini elde etmek icin goriintiiniin yerel bilgilerini uyarlamali

olarak iyilestirmek iizere her alt blokta ayr1 ayr1 esitleme yapilir.

LHE yontemleri, Sekil 2.10°da gosterildigi gibi, ortiismeyen alt bloklarla LHE, ortiisen
alt bloklarla LHE ve kismen ortiisen alt bloklarla LHE olmak iizere ii¢ yaklasima

ayrilabilir [59]. Bu algoritmalar i¢in uygulama siireci de asagidaki gibidir.

RN pelin] Relth)] NN | 00|00
Y=AX)
— (@)
Kalif) Va(if)
1(n0) Yir)
3 | mxn % Y:_j’(X) mxn %
Xtij) / l l
M*N — (b)
1) | 1 Y | A
mxn [ mxn [
" Y=X) ‘
S = iw (c)

Sekil 2.10 : a) LHE ortiismeyen alt bloklar b) LHE ortiisen alt bloklar X; ve Y; alt
bloklarin merkez frekansi ¢) LHE kismen oOrtiisen altbloklar h ve w adim
uzunkluklaridir
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(i) Belirli bir M x N boyutundaki girig goriintiisii icin, goriintiiniin sol {iist kdsesinde m
x n boyutlarinda bir alt blok tanimlanir ve sirasiyla 4 ve w adim boyutlariyla yatay ve

dikey yonler boyunca hareket ettirilerek ek alt bloklar tanimlanir.

(i1) HE islemi her bir alt bloga GHE algoritmas: ile ayni sekilde uygulanir. Daha sonra
sonuglar ¢ikis goriintiisiine eklenir ve her piksel i¢in alt blok isleme turlarinin kiimiilatif

sayis1 kaydedilir.

(111) Sonraki alt bloklar, yatay adim boyutu h ile yatay olarak ve dikey adim boyutu w
ile dikey olarak hareket ettirilerek tanimlanir. Goriintii sinirim1 agmayan her alt blok
icin adim (i1) tekrarlanir; bu tiir islenmemis alt bloklar kalmazsa, yontem bir sonraki

adima gecer.

(iv) Cikt1 goriintiisii, ¢ikti goriintiisiindeki her pikselin gri degerinin ilgili kiimiilatif alt
blok isleme tur sayisina boliinmesiyle elde edilir. Bu algoritmanin dezavantajlar: yerel

blok etkileri ve ¢ok sayida hesaplamadir.

2.3.3 Histogram Egitleme Algoritmalar:

Klasik HE yaklasimina dayanan bircok algoritma gelistirilmisti. ~ Ornegin, ilk
olarak goriintii parlakligint korumak i¢in parlakligi koruyan bi-histogram esitlemeyi
(BBHE) onermistir [60], burada giris goriintiisii esik olarak orijinal goriintiiniin
ortalama parlaklig1 kullanilarak iki alt goriintiiye ayrilir. Daha sonra HE, gelistirilmis
goriintiiniin yerel alanlarindaki esit olmayan parlaklik sorununu ele almak i¢in her bir

alt goriintiiye uygulanir.

Daha sonra, esit alanli dualistik alt goriintii histogram esitleme (DSIHE) algoritmasini
Onermistir [61]. Bu algoritma,orijinal goriintiiniin medyan gri degerini, entropi
degerini en lst diizeye ¢ikarmak icin goriintiiyli ayn1 boyutta iki parcaya bolmek icin
bir esik olarak kullanir, boylece standart HE algoritmasinin neden oldugu goriintii

bilgisi kaybinin iistesinden gelir.

Cikis goriintiisii ile orijinal goriintii arasindaki ortalama parlaklik hatasim1 en aza
indiren minimum ortalama parlaklik hatasi1 bi histogram esitleme (MMBEBHE)

modelini [62] Onermisgtir.
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Ayrica, geleneksel HE’de meydana gelebilecek hedef ve arka plan arasindaki
karigiklig1 6nlerken ortalamanin optimuma yakinsamasini saglamak i¢in segmentasyon
esiginin iteratif bir yontemle secildigi iteratif parlaklik bi-histogram esitleme (IBBHE)

algoritmasini [63] Onermistir.

Benzer sekilde, renk bilgisini koruyan bir BBHE algoritmasi Onerilmistir. Bu
algoritma yalnizca girig goriintiisiiniin renk bilgisini korumakla kalmaz, ayn1 zamanda

goriintii ayrintilarint da gelistirir [64].

Yerel yaklagimlar da dahil olmak iizere dier optimizasyon yontemleri de siirekli
olarak ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin, standart bir uyarlanabilir histogram esitleme
(AHE) algoritmasi 6nerilirken [65], baska noktada goriintii kontrastini iyilestirmek i¢in
bir blok yinelemeli histogram yontemi kullanilmig ve goriintiiniin her bir parg¢asi i¢in
kismen ortiisen alt blok histogram esitleme (POSHE) islemi icin hareketli bir sablon
kullanilmagtir [66].

Ortiismeyen alt bloklar temelinde histogram-say1 tabanli gri seviye koruma
mekanizmas: kullanan bir LHE yontemi [67] Onermistir. Agirliklar ayarlanirken
her bir bloktaki piksellerin uzamsal konumlar1 dikkate alinir ve boylece blok etkisi
etkin bir sekilde ortadan kaldirilir. Bir goriintiiniin parlakligin1 korurken kontrastini
tyilestirebilen yeni bir LHE algoritmasi [68] onermistir. Kontrast sinirli uyarlanabilir

histogram esitleme (CLAHE) algoritmasini 6nermistir [69].

Bu algoritma, iyilestirme siirecinde ortaya cikan blok etkisini etkili bir gekilde
azaltir ve bir esik belirleyerek yerel kontrast iyilestirmesini sinirlar, boylece goriintii
kontrastinin agir1 iyilestirilmesini 6nler. ~ CLAHE yontemi, goriintii kontrasti
iyilestirmesi i¢in Wiener filtresi (WF) veya sonlu diirtii yamit1 filtresi (FIRF) ile
birlestirilebilir [70,71].

BBHE ve Ozyinelemeli ortalama-ayri histogram esitleme (RMSHE) [72] temel
aliarak, goriintii parlakligim1 koruyan bir LHE algoritmasi’da onerilmistir [73]. Bu
algoritmada, RMSHE her alt bloga uygulanir, boylece alt bloklarin ortalama parlakligi

etkili bir sekilde korunur.

DSIHE ve RMSHE’ye dayal1 olarak, esit alanli 6zyinelemeli ayristirmaya sahip bir
POSHE yontemi [74] Onerilmistir. Bu algoritmada, DSIHE ile kargilastirildiginda
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goriintii parlakligini daha etkili bir sekilde korumak i¢cin DSIHE ve RMSHE ile birlikte
alt bloklara birden fazla esit alanli 6zyinelemeli ayristirma uygulanir. Es zamanh
olarak, her bir alt blok ile harici olarak bitisik iki alt blok arasindaki kontrast farklarini
ortadan kaldirmak i¢in bir bilineer fark 6l¢iisii kullanilir ve boylece goriintiiniin gorsel
etkisi iyilestirilir.

Buna ek olarak, entropi maksimizasyonu ve parlaklik korumasina dayali bir LHE
algoritmasi [75] Onerilmistir. Bu algoritma alt bloklarin entropisini maksimize ederken
ortalama parlakliklarim1 esitlemeden Once ve sonra degistirmeden birakir, boylece

goriintii ayrintilarini etkili bir sekilde gelistirir.

Baglamsal ve varyasyonel kontrast iyilestirme algoritmasi [76] Onerilmistir. Bu
algoritmada, giris goriintiisiiniin iki boyutlu histogram1 ve baglam bilgisi modeli, zay1f
151kl1 bir goriintiiyii iyilestirmek i¢cin dogrusal olmayan veri eglemesini uygulamak i¢in

kullanilir.

Gamma diizeltmeli bir HE yontemi Onerilmis ve c¢ikti goriintiisiiniin kalitesi ile
hesaplama siiresi arasinda bir denge saglanmistir. Bununla birlikte, yukarida tartisilan
HE yontemleri tipik olarak zayif aydinlatilmig goriintiilerdeki potansiyel olarak
ciddi giiriiltii parazitini etkili bir sekilde ortadan kaldiramaz; hatta bu tiir giiriiltiiyti

artirabilirler.

Bu nedenle arastirmacilar, mevcut pikseller i¢in doniisiim fonksiyonunu belirlemek
icin dogrusal enterpolasyon yontemlerinin kullanildig1 enterpolasyon tabanli HE
algoritmalar1 6nermis, boylece HE’de ortiismeyen alt bloklarin neden oldugu "blok
etkisinin" iistesinden gelmis ve daha iyi bir iyilestirme etkisi elde etmislerdir. Son

zamanlarda, yeni Onerilen algoritmalarin tiimii goriintii analizi ile birlegtirilmisgtir.

Arka plan parlakligini koruyan histogram esitleme (BBPHE) algoritmas1 [77] giris
goriintiisiinii arka plan bolgesine ve hedef bolgeye ayirirken, baskin yonelim tabanli
doku histogram esitleme algoritmas1 [78] goriintiiyii dokulu ve piiriizsiiz bolgelere

ay1rir.

Diger tipik algoritmalar arasinda kazan¢ kontrolli kirpilmis histogram esitleme
(GCCHE) [72], 0zyinelemeli alt goriintii histogram esitleme (RSIHE) [79], entropi

tabanli dinamik alt histogram esitleme (EDSHE) [80], dinamik histogram esitleme
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(DHE) [81], parlaklig1 koruyan dinamik histogram esitleme (BPDHE) [82], plato
limitli bi-histogram esitleme (BHEPL) [83] bulunmaktadir, medyan-ortalama tabanl
alt goriintii kirpilmis histogram esitleme (MMSICHE) [84], pozlama tabanli alt
goriintli histogram esitleme (ESIHE) [85], uyarlamali olarak degistirilmis histogram
esitleme (AMHE) [86], agirlikli histogram esitleme (WHE) [87], bir histogram
modifikasyon cercevesi (HMF) [88], histogram esitleme i¢in bosluk ayarlama
(CegaHE) [89] ve histogram esitleme ile keskin olmayan maskeleme (UMHE) [90]

yontemleri bulunmaktadir.

HE yontemlerinin renk iizerindeki performansini gostermek icin goriintiiler, AMHE,
BBHE, CLAHE , DSIHE, HE , RMSHE, RSIHE ve WHE algoritmalar1 burada hem
RGB hem de HSI renk uzaylaridir. Tez 6n calisma kapsaminda elde ettifim test

gorlintiisii ve sonuglar1 gosterilmektedir.

R Bileseni

Renkli Gorunta

H Bileseni S Bileseni | Bilegeni

Sekil 2.11 : Goriintiiniin ayristirilmast

Sekil 2.11, Sekil 2.12 ve Sekil 2.13 sirasiyla takip edildiginde, bu tarz geleneksel

histogram iyilestirme islemlerinde nasil ilerlenmesi gerektigi gorsellestirilmisgtir.
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(a) AMHE (b) BBHE (¢) CLAHE (d) DSIHE

(e) HE () RMSHE (g) RSIHE (h) WHE

Sekil 2.12 : RGB modeli kullanarak goriintii iyilestirme

(e) HE (f) RMSHE (g) RSIHE (h) WHE

Sekil 2.13 : HSI modeli kullanarak goriintii iyilestirme

(i) U¢c R, G ve B alt goriintiisiiniin esitlenmesi ve birlestirilmesi gri goriintiilerin
kontrast1 etkili bir sekilde artirilabilir; ancak, ti¢ bilesenli renkli bir goriintii i¢in,
esitlemeden sonra R, G ve B alt goriintiilerinin basitge esitlenmesi ve birlestirilmesiyle

sonug goriintii elde edilirse, goriintiide ciddi renk bozulmasi gozlemlenebilir.

Bunun temel nedeni, geleneksel HE algoritmasiningoriintii parlakligini asir1 derecede

artirmasidir. Renkli bir goriintiiniin i¢ R, G ve B alt goriintiisiinden birinin ortalama
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parlaklig1 cok koyu veya c¢ok parlaksa, esitlemeden sonra bu alt goriintiiniin ortalama

parlaklig1 bu bilesenin medyan gri degerine yakin olacaktir.

Sonu¢ olarak, bu alt goriintilye karsilik gelen renk, iyilestirmeden sonra ya
giiclendirilecek ya da zayiflatilacak, bu danihai renkli goriintiide belirgin renk
bozulmasina ve tutarsizlida neden olacaktir. Bu nedenle, bu yontemi kullanan bir
renkli goriintii icin HE nin birincil amaci, goriintii kontrastini artirirken goriintiiniin

ortalama parlakligini korumaktir.

(i1) HSI modelinde sadece parlaklik bileseni esitlenir. Bu yontemde, giris renkli
goriintlisii 6nce RGB renk uzayindan HSI renk uzayina doniistiiriiliir ve ardindan
parlaklik bileseni I'ye HE iyilestirmesi uygulanir. Son olarak, renkli goriintii tekrar

RGB uzayina doniistiiriiliir.

Bu sekilde, esitleme sayis1t 3’ten 1’e diisiiriiliir. Ancak, renk uzaylar1 arasindaki
doniisiim icin hala bazi1 hesaplamalar gereklidir ve hala asir1 goriintii iyilestirme riski

vardir.

Ozetle, HE algoritmalan diisiik 1s1kl1 goriintiileri etkili bir sekilde iyilestirebilir ve
genellikle diger yontemlerle birlikte kullanilir. Boyle bir goriintiiniin gorsel etkisi,
bir HE algoritmas tarafindan saglanan kontrast ve detay gelistirmeye dayali olarak
tyilestirilebilir. Ancak bu yontemler ayn1 zamanda kolayca renk dogrulugu kaybina ve

giiriiltii olusumuna neden olarak goriintii bozulmasina yol agabilir.

2.4 Retinex Tabanh Yontemler

\ Yansitici Nesne
Isik x % Gozlemci
N

Sekil 2.14 : Isik yansima modeli

Retinex teorisi, yani Land ve McCann tarafindan olusturulan retinal korteks teorisi,

insan goziiniin renk algisina ve renk degismezliginin modellenmesine dayanmaktadir
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[91]. Sekil 2.14°de fiziksel olarak 1sik yansima modeli verilmigstir. Bu teorinin
0zii, aydinlatict 15181n etkilerini goriintiiden c¢ikararak bir nesnenin yansitici dogasini

belirlemektir.

Retinex teorisine gore, insan gérme sistemi gorsel bilginin iletimi sirasinda bilgiyi
belirli bir sekildeisler, boylece 151k kaynaginin yogunlugu ve 15181n diizensizligi gibi

bir dizi belirsiz faktorii ortadan kaldirir.

Sonug olarak, yalnizca yansima katsayisi gibi nesnenin temel 0zelliklerini yansitan
bilgiler korunur [92] - [94]. Aydinlatma-yansima modeline dayanarak, bir goriintii bir

yansima bileseni ve bir aydinlatma bileseninin ¢arpimi olarak ifade edilebilir [95]:

I(xay) :R(xay)'l‘(xvy) (2.9)

Burada, R(x,y) nesne yiizeyinin yansitic1 6zelliklerini temsil eden yansima bilegenidir;
L(x,y) cevresel 151k 6zelliklerine bagli olan aydinlatma bilesenidir; ve I(x,y) alian
goriintiidiir. L(x,y) goriintiiniin dinamik araligini belirlerken, R(x,y) goriintiiniin dogal

yapisini belirler.

Retinex teorisine gore, L(x,y)I(x,y)’den tahmin edilebilirse, yansima bileseni toplam
151k miktarindan ayrilabilir ve goriintiiyii iyilestirmek icin aydinlatma bileseninin

goriintii tizerindeki etkisi azaltilabilir [96].

Retinex algoritmasi keskinlestirme kabiliyeti, renk sabitligi, genis dinamik aralik
sikistirma ve yiiksek renk dogrulugu 6zelliklerine sahiptir. Retinex algoritmasinin
genel siireci Sekil 2.15’te gosterilmektedir; burada Log logaritmik islemi, Exp ise iistel

islemi ifade etmektedir.

f(,\',_\‘fl Log fxv) : ( ) r'(,v.'._l'i Exp R!‘r'w}
Aydinhk

Tahmini

i(x,v)

Sekil 2.15 : Retinex algoritmasi1 genel isleyisi
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Bir¢ok arastirmaci Retinex teorisine dayali etkili goriintii iyilestirme algoritmalari
onermistir. 11k olarak, diizensiz aydinlatmanin etkisini azaltmak icin rastgele bir yol
algoritmasi kullanarak aydinlatma bileseninin tahmin edilebilecegini One siirmiistiir.

Ancak, bu rastgele yol algoritmas1 karmasiktir ve yaygin bir etkiye sahiptir.

Daha sonra, merkezi Retinex algoritmasi olarak adlandirilan iki boyutlu bir yol secim
yontemi Onerilmistir. Ana fikri sOyledir: mevcut pikselin komgsulugundaki piksel
degerlerinin agirhigin1 belirlemek icin uygun bir cevre iglevi secilir ve bunlar daha

sonra mevcut piksel degerini degistirmek icin kullanilir.

Daha sonra ise, tek olcekli Retinex(SSR) algoritmasini [97], ardindan cok olcekli
Retinex (MSR) algoritmasini ve renk restorasyonlu ¢ok Olcekli Retinex algoritmasini

(MSRCR) [98] Onerilmistir.

2.4.1 Tek (")lgekli Retinex (SSR)

Esasen, SSR algoritmasi asagidaki formiillerle bir yansima goriintiisii elde eder ortam

parlakliginin tahmin edilmesi lizerinedir. Formiil asagidaki gibidir:

log(Ri(x, j)) = log(li(x,y)) —log(G(x,y) # Li(x,y)) (2.10)

Burada, I(x,y) giris goriintiisiinii, R(x,y) yansima goriintiisiinii, i ¢esitli renk kanal-
larini, (x,y) goriintiideki bir pikselin konumunu, G(x,y) Gauss ¢evre fonksiyonunu ve

konvoliisyon *x’ operatoriinii temsil eder.

Gauss ¢evreleme fonksiyonu:

_ x2 +y2

G(x,y) =Ke o2 (2.11)

burada ¢ bir Olcek parametresidir. Bu parametrenin degeri ne kadar kiiciik olursa,
gorlintiiniin dinamik aralik sikistirmasi o kadar biiyiik olur ve yerel degerler o kadar
net olur. K parametresi, Gauss fonksiyonunun asagidakileri kargilamasini saglamak

icin bir normallestirme faktoriidiir.
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//G(x,y)dxdy =1 (2.12)

Insan gorsel sisteminin 6zelliklerini daha iyi taklit etmek icin, genellikle otomatik
kazanc telafisi gereklidir. Yani, ¢ikti goriintiisii dogrusal bir gri germe algoritmasi

kullanilarak [0, 255] ile eslestirilir.

Matematiksel formiil agsagidaki gibidir:

Ri(x;y) - Rmin

max — Rmin

Ri(x,y) =255 (2.13)

Burada, i’inci renk kanalinin gri gerdirme sonrasi ¢iktisidir ve R, ve Ry, sirastyla
orijinal goriintiiniin maksimum ve minimum gri seviyeleridir. Asagidaki sekilde,
parametre degerleri sirasiyla 15, 80 ve 250 oldugunda SSR yontemi kullanilarak elde

edilen iyilestirme sonuclarin1 gostermektedir.

Bununla birlikte, SSR algoritmasinin bazi smirlamalar1 vardir.  Tek bir dlgek
parametresinin kullanilmasi nedeniyle bu algoritma ile islenen goriintiilerde ayrintili

bilgi iyilestirme ve renk dogrulugu arasinda bir denge saglamak zordur.

(a)Orijinal Goruntd (b) 6=15 {uo kﬂ (d) =250

Sekil 2.16 : SSR algoritmasi ile iyilestirme
Sekil 2.16’da farklh parametre degerleri icin SSR bagarim sonuglar1 gosterilmektedir.

2.4.2 Cok Olcekli Retinex (MSR)

Dinamik aralik sikistirmasi ve renk sabitligi arasindaki dengeyi korumak i¢in tek
Olcekli algoritmay1 ¢ok Slgekli bir algoritmaya, yani asagidaki gibi ifade edilen MSR

algoritmasina genisletilmistir:

MSR = logR;(x,y) o [logli(x,y) — log[G(x,y) * Ii(x,y)]] (2.14)

2M ]
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N
Y =1 (2.15)
k=1

Burada, i ii¢c renk kanalin1 temsil eder, k Gauss cevre Ol¢eklerini temsil eder, N dlgek

sayisidir ve @ parametreleri 6lgek agirliklaridir.

SSR algoritmasi ile kargilastirildiginda, MSR algoritmas1 ¢oklu dlceklerin avanta-
jlarindan yararlanabilir. MSR algoritmasi sadece goriintii detaylarim1 ve kontrasti
iyilestirmekle kalmaz, ayn1 zamanda daha iyi renk tutarliligi ve gelismis bir gorsel

etki sergileyen gelismig goriintiiler iiretir.

2.4.3 Renk Restorasyonu Ile Cok Olcekli Retinex (MSRCR)

Goriintii iyilestirme islemi sirasinda, SSR veya MSR algoritmasi ii¢ R, G ve B renk
kanalina ayr1 ayr1 uygulanir. Bu nedenle, orijinal goriintii ile karsilastirildiginda,
tic renk kanalinin goreceli oranlan iyilestirmeden sonra degisebilir ve boylece renk

bozulmasina neden olabilir.

Bu sorunun iistesinden gelmek icin MSRCR oOnerilmistir.  Bu algoritma, giris
goriintiistindeki iic renk kanali arasindaki orantili iligkiye dayali olarak hesaplanan
ve daha sonra renk bozulmasimi ortadan kaldirmak icin ¢ikis goriintiisiiniin rengini

diizeltmek icin kullanilan her kanal i¢in bir renk kurtarma faktorii C icerir.

Renk geri kazanim faktorii formiilii asagidaki gibidir:

Ii(xay)
Z?Ii(x,Y)

Burada f esleme fonksiyonunu ve C;(x,y) renk kurtarma faktoriinii gostermektedir. En

Cilx,y) = £( (2.16)

iyi renk kurtarma etkisinin esleme fonksiyonu logaritmik bir fonksiyon oldugunda elde

edildigini bulmuslardir.

MSCR =1logR;(x,y) Z iog[logli(x,y) —log(Gy(x,y) *li(x,y))] (2.17)

2:

Algoritma, Gauss fonksiyonlari ile konvoliisyon isleminden faydalanmaktadir. Biiyiik,
orta ve kiiciik ol¢eklerdeki ozellikler icin dinamik aralik sikistirmasi ve renk sabitligi

saglanmakta, boylece nispeten ideal bir gorsel etki elde edilmektedir.
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SSR, MSR ve MSRCR algoritmalar ile elde edilen deneysel sonuglar1 Sekil 2.17°de

gosterilmektedir.

(a)aynak Goruntu  (b) SSR (c) MSR {d) MSRCR

Sekil 2.17 : SSR algoritmasi ile iyilestirme

2.4.4 Diger Retinex Tabanh Yontemler

Retinex teorisi, insan gorsel algisinin 6zelliklerine uygundur; sonug olarak, yaygin
olarak uygulanmig ve gelistirilmigtir. Retinex teorisine dayanan bir¢ok iyilestirme

algoritmasi 6nerilmistir [99] - [101].

Ustiin hipotezi kullanarak varyasyonel cerceveye dayali bir Retinex algoritmasi
Onerilmistir [102].  Bu algoritmada aydinlatma tahmini problemi optimal bir
ikinci dereceden programlama problemine doniistiiriilmiistiir. Yiiksek karmagikligina

ragmen bu algoritma iyi sonuclar elde etmektedir.

Bir goriintiideki kenarlar isleyebilen ve karanlik alanlardaki giirtiltiiyii bastirabilen

yinelemesiz bir Retinex algoritmas1 onerilmistir [103].

Yiiksek dinamik aralia sahip goriintiileri sunmak ve goriintiileri hem kiiresel hem
de yerel olarak insan gorsel sistemine uyarlamak i¢in yeni bir model Onerilmistir.
Bu algoritmada, halo etkileri ve parlaklik modifikasyonunun neden oldugu renk

sapmalarini azaltmak icin uyarlanabilir bir filtre uygulanmaktadir [104].

Yiiksek aydmnlik ve karanlik kontrast alanlarinda geleneksel Retinex algoritmasi ile
kargilagilan halo fenomenini ortadan kaldiran hizli bir Retinex goriintii iyilestirme

yontemleri onerilmistir [105].

Benzer sekilde, bir golge goriintiideki renk hatasini azaltmak ve ayrintilar iyilestirmek
icin uygun bir rastgele degisken agirlikli cekirdek islevinin beklenen degerini

hesaplamaya dayanan bir ¢ekirdek tabanli Retinex (KBR) yontemi 6nermistir [106].
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2011 yilinda Retinex algoritmasina dayali bir toplam varyasyon modeli onerilmistir;
bu modelde aydinlatma bileseni uzamsal olarak piiriizsiiz, yansima bileseni ise
parcali olarak siireklidir. Ayrica, varyasyon modelinin ortaya ¢ikardi§i minimizasyon
problemini ¢6zmek i¢in hizli bir hesaplama yontemi kullamilmistir. Son olarak,

onerilen modelin gegerliligi deneyler yoluyla dogrulanmistir [107].

Buna ek olarak, gozlenen goriintiilerin es zamanlh yansitma ve aydinlatma tahmini
(SRIE) i¢in agirlikli bir varyasyon modeli onermigslerdir; bu model giiriiltilyii bir
dereceye kadar engellerken tahmin edilen yansiticili1 tam olarak koruyabilmektedir

[108].

Kromatiklik korumali ¢cok ol¢ekli bir Retinex algoritmasi (MSRCP) Onermiglerdir
[109]. lIk olarak, gériintii parlaklig1 verileri MSR algoritmasi kullanilarak islenir;
ardindan sonucglar R, G ve B kanallar1 arasindaki orijinal orantili iligkiye uygun olarak
her bir kanala eglenir. Bdylece goriintii orijinal renk dagilimi1 korunarak iyilestirilir ve
MSRCR algoritmasi kullanilarak iyilestirilen goriintiilerde tipik olarak gdzlemlenen

grimsi renk etkili bir sekilde iyilestirilir [110].

Daha sonra, parametrelerin manuel olarak ayarlanmasini onlemek i¢in parcgacik siiriisii

optimizasyonu kullanarak MSRCP yontemini optimize etmistir [111].

Goriintiilerin dogal rengini korumak i¢in Retinex ve histogram esnetme yontemine
dayal1 bir goriintii iyilestirme algoritmasi onermistir. Retinex’e dayanan ve saglam bir

zarf iceren bir goriintii iyilestirme algoritmas1 dnermistir [112].

Renk bozulmasint onlemek icin bir goriintiiniin ana rengini tahmin etmek icin MSR

kullanimina dayali bir goriintii iyilestirme algoritmasi 6nermistir [113].

Retinex teorisinden esinlenen goriintiileri iyilestirmek i¢in biyonik bir yontem
kullanmugtir.Parlaklik siniflandirmasina dayali uyarlanabilir bir MSR algoritmasi [114]

onerilmistir.

Karanlik alanlardaki ve parlak alanlardaki pikseller icin, goriintiiniin genel gorsel
etkisini artirmak amaciyla daha biiyiik 6l¢ekli SSR bilesenlerine daha yiiksek agirliklar
verilmigtir. Goriintii dogalligim1 korumak icin komsuluk parlaklik bilgisi ile birlikte

bir parlak gecis filtresi onermis, sadece goriintii kontrastini iyilestirmekle kalmamas,
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ayn1 zamanda dogallig1 korunmus gelistirme gerektirmeden dogal parlaklig1 daha iyi

korumustur [115].

Retinex teorisine dayanarak, bazi arastirmacilar yansima ve aydinlatma bilegenlerini
ayirmig ve ardindan daha parlak ve daha dogal bir goriintii olusturmak icin yerel bir

dogrusal olmayan doniisiim modeli kullanarak ikincisini gelistirmigtir [116].

Alternatif olarak, giiriiltii amplifikasyonunu ve renk bozulmasini Onlemek igin
farkli parlaklik degerlerinin iyilestirme derecelerini ayarlamak tizere bir iyilestirme
ayarlama faktorii tamtilmigtir. Anormal iyilestirmeyi bastirirken bir goriintiiniin kontur
ayrintilarini etkili bir sekilde iyilestiren bir varyasyon cercevesine dayanan bir Retinex

algoritmasi onermistir [117].

2014 yilinda, Markov rastgele alan modeline dayali bir Retinex algoritmasi 6nermistir.
Bu algoritma, kilavuzlu filtreleme yoluyla bir goriintiiniin aydinlatma bilesenini tahmin
eder ve Markov rastgele alan modeline dayali olarak ilgilenilen nesnenin yansima
bilesenini cozer; ayrica bu algoritma, MSRCR algoritmasi1 gece renkli goriintiileri
islemek i¢in kullanildiginda karsilagilan ayrinti kaybi, renk bozulmasi ve halo etkileri
gibi sorunlar1 ¢ozer. Daha sonrasinda agirlikli en kiiciik karelere dayali bir Retinex

algoritmasi 6nermislerdir.

Bir fiizyon stratejisi ile alt bant ayristirmaya dayali bir MSR algoritmasi énermistir

[118].

Ayrica, Retinex algoritmasini iki tarafli filtreleme ile birlestirmis, boylece nihai
goriintiideki renk bozulmasini ve ayrinti kaybim etkili bir sekilde iyilestirmis, ancak

algoritmanin karmagikligin1 da artirmistir [119].

Kisacasi, Retinex algoritmalarinin acik faydalart vardir ve kolayca uygulanabilir. Bu
yontemler yalnizca bir goriintiiniin kontrastini ve parlakligini artirmakla kalmaz, ayni
zamanda renkli goriintii iyilestirme acisindan da bariz avantajlara sahiptir. Bununla
birlikte, bu algoritmalar aydinlatma tahmini i¢in Gauss konvoliisyon sablonunu
kullanir ve kenarlar1 koruma yetenegine sahip degildir. Sonug olarak, keskin sinirlari
olan baz1 bolgelerde halo fenomenine yol agabilir veya tiim goriintiiniin ¢cok parlak

olmasina neden olabilirler.
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2.5 Frekans Alam1 Yontemleri

Cok oOlcekli goriintii analizi teknolojisinin gelismesiyle birlikte, goriintii 1y-
ilestirme algoritmalar1 {lizerine yapilan arastirmalar uzamsal alandan frekans alanina

genisletilmistir [120].

Frekans alanina dayali goriintii iyilestirme yontemleri, bir goriintiiyli Fourier analizi
yoluyla filtreleme icin frekans alanina doniistiiriir ve nihai goriintii daha sonra tersine
uzamsal alana geri donuistiiriiliir. Tipik frekans alan1 yontemleri homomorfik filtreleme

(HF) ve dalgacik doniisiimii (WT) yontemlerini igerir.

2.5.1 Homomorfik Filtreleme

HF tabanli iyilestirme yontemleri, aydinlatma ve yansima bilesenlerini bir carpim
yerine logaritmik alanda bir toplam seklinde doniistiirmek icin aydinlatma-yansima
modelinin 6zelliklerini kullanir. Fourier doniisiimii, bir sinyali frekans bilesenlerine
ayirir.  Goriintiilerde, yiiksek frekans bilesenleri genellikle yiizey veya kenarlardaki
hizli degisimleri, yani yiiksek frekansli yansima bilesenlerini temsil eder. Diisiik
frekans bilesenleri ise genel aydinlatma ve diisiik frekansh degisimleri, yani diisiik

frekansh aydinlatma bilesenlerini temsil eder. [15].
HF siirecinin belirli adimlar1 agagidaki gibi siralanmaktadir.

(1) Aydinlatma-yansima modelinde, aydinlatma bileseni frekans alanina doniistiiriile-
meyen yansima bileseni ile carpilir. Frekans alanina doniistiiriilemeyen yansima
bileseni, yiizey Ozelliklerini temsil eden ve uzamsal alanda kalan bilesendir. Bu
bilesen, aydinlatma bileseni ile carpilarak goriintii parlakligini olugturur. Bu nedenle,
bu bilesenlerin ayr1 ayri islenmesine izin vermek i¢in, bu carpimsal bilesenleri eklemeli

bilesenlere doniistiirmek icin 6nce logaritmik doniisiim uygulanmalidir.

In/(x,y) =InL(x,y) +InR(x,y) (2.18)
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(i) Goriintii, Fourier doniisiimii aracilifiyla uzamsal alandan frekans alanina
dontistiiriiliir, yani Fourier doniisimii yukaridaki denklemin her iki tarafina da

uygulanir:

FInI(x,y)] = F[InL(x,y) +1nR(x,y)] (2.19)

Denklem daha sadelestirilmis haliyle,

I(u,v) = L(u,v) +R(u,v) (2.20)

Burada I(u,v), L(u,v) ve R(u,v) swrastyla I(x,y), L(x,y) ve R(x,y)’nin Fourier
doniigiimleridir. ~ Spektral fonksiyon L(u,v) esas olarak diisiik frekans araliginda
yogunlasirken, spektral fonksiyon R(u,v) esas olarak yiiksek frekans araliginda

yogunlagir.

(i) Kontrast iyilestirme icin uygun bir yiiksek geciren filtre segilir ve frekans

alanindaki R(u,v) bileseni H (u,v) transfer fonksiyonu ile gelistirilir.

Ortaya c¢ikan ifade asagidaki gibidir:

S(u,v) = H(u,v)I(u,v) = H(u,v)L(u,v) + H(u,v)R(u,v) (2.21)

(iv) Ters Fourier doniigiimii, goriintiiyli frekans alanindan tekrar uzamsal alana

doniistiirmek icin kullanilir.

s(x,y), S(u,v)’ye karsilik gelen ters Fourier doniigiimiinii gostersin; O zaman, ters

Fourier doniisiimii sonucunda ¢ikan ifade:

s(x,y) = F*I(H(u,v)L(u,v)) +F*1(H(u,v)R(u,v)) = hp(x,y) +hr(x,y) (2.22)

Bu nedenle, iyilestirilmis goriintii aydinlatma bileseni ve yansima bileseninin

siiperpozisyonuna karsilik gelir.
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(v) Ters logaritmik doniisiim G(x,y) = exp[s(x,y)] nihai diizeltilmis goriintiiyii elde
etmek i¢in uygulanir. Boylece, denklemde her iki tarafinin iissii alinarak, frekans alani

diizeltmesinden gecirilir.

G(x,y) = exp|hi(x,y)| - exp|hr(x,y)| (2.23)

Bu nedenle, HF tekni8inin 6zii, dinamik aralig1 sikistirmak ve kontrasti artirmak i¢in
bir frekans filtresi ve bir gri doniisiim ile birlikte aydinlatma bilegeni ve yansima
bileseni ile karakterize edilen goriintii 6zelliklerine dayali uygun bir filtre H(u,v)

tasarlamaktir.

Homomorfik bir filtre asagidaki genel forma sahiptir:

H(u,v) = (Yu — Y)Hpp(u,v) + 7 (2.24)

Burada 97 < 1 ve Yy < 1; bu parametrelerin amaci filtre genliginin kapsamini kontrol
etmektir. Hj,, parametresi genellikle Gauss yiiksek gegiren filtresi, Butterworth yiiksek

gecis filtresi veya Laplacian filtresi gibi bir yiiksek geciren filtresidir.

Hy,), olarak bir Gauss filtresi kullanilirsa:

Hyy = 1 —exp[—c- (D*(u,v)/D§)] (2.25)

[ |[Hi|

Dy D(u,v)

Sekil 2.18 : Homomorfik filtrenin genlik-frekans egrisi

36



Buradaki, ¢ parametresi, filtrenin bi¢imini kontrol eden bir sabittir. Diisiik frekanstan
yiiksek frekansa gecis gradyaninin degeri ne kadar biiyiik olursa, Sekil 2.18’de

gosterildigi gibi egim o kadar dik olur.

Fixy) G(x,v)

[_> Log J> FET ) |uu.»)r> IFFT FL\/ Exp 4>

Sekil 2.19 : Homomorfik filtre igleminin akis semast

-

HF yonteminin 6zel algoritma akis1 Sekil 2.19°da gosterilmektedir.

Bu sekilde Log logaritmik doniisiim, FFT hizli Fourier doniisiimii, H (u,v) frekans

filtreleme fonksiyonu, IFFT ters FFT ve Exp listel islemine karsilik gelmektedir.

Geleneksel HF algoritmas: iki Fourier doniistimii gerektirir ve bu nedenle gercek
zamanl isleme i¢in uygun degildir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in bazi aragtirmacilar uzamsal

filtreye dayal1 bir HF algoritmasi 6nermistir [121].

Ana fikir geleneksel HF algoritmasina benzerdir. 11k olarak, orijinal goriintii logaritmik
alana donustiiriiliir ve ardindan, algak geciren bir filtrenin ¢ikigi aydinlatma bilegenini

tahmin etmek i¢in kullanilir.

Son olarak, iyilestirilmig goriintiiyli elde etmek icin yansima bileseni eklenir.
Geleneksel HF algoritmasi goriintii uzayinin yerel 6zelliklerini hesaba katmadigindan,
blok ayrik kosiniis doniisiimiine (DCT) dayali bir HF algoritmas1 6nermis ve DCT nin
ozelliklerinin yan1 sira komsu alt goriintiilerle olan ortalama sinirlar1 da dikkate alarak
HF’den sonra blok etkisini ortadan kaldirmistir. Bu algoritma ile islenen goriintiiler

yerel kontrast agisindan iyi bir etki gostermektedir.

Ek olarak, HSV renk uzaymna dayali iki kanalli bir HF renkli goriintii iyilestirme
yontemi de kullamlmigtir. Ilk olarak, giris renkli goriintiisi RGB uzayindan HSV
uzayina donistiiriiliir, boylece ayr renk, doygunluk ve parlaklik kanalli goriintiiler
elde edilir. Ardindan, doygunluk (S)-kanali goriintiisii Butterworth HF ile ve parlaklik

(V)-kanal goriintiisii Gaussian HF ile gelistirilir.
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Son olarak, gelistirilmig goriintiiyli elde etmek i¢in goriinti RGB uzayma geri
dontistiiriiliir.  Sekil 2.20’de, Gauss yiiksek gecis filtresi ile iyilestirme isleminin
etkilerini gostermekte ve goriintiillere karsilik gelen histogramlart sunmaktadir.
HF isleminden sonra goriintii parlakligi iyilestirilmistir, ancak goriintii ayrintilari

bulaniktir.

Sekil 2.20 : Homomorfik filtre etkileri

HF orijinal goriintii icerigini daha iyi koruma avantajina sahiptir, ancak dezavantaji
iki Fourier doniisiimii, yani bir iistel islem ve bir logaritmik islem gerektirmesi ve bu

nedenle daha fazla hesaplama gerektirmesidir [122].

Yiiksek geciren filtrenin kesim frekansi ¢ok yiiksekse, dinamik aralik sikistirilacak
ve ayrintilar kaybolacaktir. Kesme frekansi ¢ok diisiikse, dinamik aralik sikistirmasi
minimum diizeyde olur ve algoritma kendini uyarlama yeteneginden yoksun olur. Bu
yontem tek tip aydinlatma onermesine dayanmaktadir. Sonug olarak, hem aydinlik

hem de karanlik alanlara sahip gece goriintiileri i¢in iyilestirme etkisi zayiftir.

HF algoritmalari, bir goriintiiniin kontur bilgisini korurken 1s1k tarafindan olusturulan
diizensiz bolgeleri kaldirabilir. Bununla birlikte, boyle bir algoritma, bir goriintiideki
her piksel i¢in iki Fourier doniisiimii, yani bir iistel islem ve bir logaritmik iglem

gerektirir; bu nedenle, hesaplama yiikii biiyiik olmaktadir.

2.5.2 Dalgacik Doniisiimii

Fourier doniisiimiine benzer sekilde WT, bir sinyali temsil etmek veya yaklasik olarak
gostermek icin dalgacik fonksiyonu temeli adi verilen bir grup fonksiyon kullanan

matematiksel bir doniisiimdiir [123].

WT, yalnizca zaman ve frekans alanlarindaki sinyallerin yerel 6zelliklerini karakterize
etmek i¢in degil, aym zamanda Olcekleme ve oOteleme gibi islemler yoluyla

fonksiyonlarin veya sinyallerin ¢cok 6lcekli bir analizini yapmak ic¢in de kullanilabilir.
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Boylece, WT yontemleri kullanilarak goriintii kontrastinin iyilestirilmesinde biiyiik

ilerleme kaydedilmistir.

WT tabanli bir goriintii iyilestirme algoritmasinda, giris goriintiisii Once diisiik
frekanshi ve yiiksek frekanshi goriintii bilesenlerine ayristirilir; ardindan, farkh
frekanslardaki goriintii bilesenleri, goriintiiniin ayrintilarim1 vurgulamak ic¢in ayri ayri
iyilestirilir.

Dalgacik analizi yonteminin ana fikri,farkli alt bantlar icin dalgacik katsayilarini
elde etmek icin orijinal goriintiiye dalgacik ayrigtirmasi uygulamak, bu dalgacik
katsayilarin1 ayarlamak ve ardindan iglenmis goriintiiyli elde etmek igin yeni

katsayilara ters doniisiimii uygulamaktir.

Boyle bir goriintii iyilestirme algoritmasi, WT ye dayali olarak bir goriintiiyli birden
cok Olcekte iyilestirebilir. Diisiik aydinlatma kosullarinin, genellikle bir goriintiiniin
kenarlarinda ve kontur bolgelerinde yogunlasan yiiksek frekansh goriintii bilesenleri

tizerinde daha biiyiik bir etkiye sahip olduguna inanilmaktadir [124].

Bu nedenle, WT tabanli bir algoritma giris goriintiisiiniin yiiksek frekanslh bilesenlerini
gelistirecek ve diisiik frekansh bilesenlerini bastiracaktir.  Ozellikle, ¢ift agach

karmagik WT genellikle tatmin edici sonuglar elde edebilir [125].

WT tabanli goriintii iyilestirmenin temel siireci asagidaki gibidir. Temel dalgacigi
(ana dalgacik) tanimlayan y(¢) fonksiyonu igin 7 yer degistirmesinin islenmesi
gerceklestirilir; daha sonra, islenmis y(z) ile gesitli a Olgeklerinde analiz edilecek

sinyal x(t) arasindaki i¢ ¢carpim alinarak bir dalgacik dizisi elde edilebilir.

t—7
a

WT,(a,7) = % /_ :wx(t)ql*( Ydt, (a>0) (2.26)

Frekans alanindaki karsilik gelen matematiksel ifadesi olarak:

+oo .
WT(a,7) = 2—\/5 x(0)¥* (aw)e™ dw (2.27)

Burada X(w) ve y(w) sirasiyla x(t) ve y(¢)’nin Fourier doniisiimlerini temsil eder.

Standart WT tabanli goriintii iyilestirmede, giris goriintiisii genellikle ilk olarak
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bir alcak geciren alt goriintiiye ve {ic yonlii yiiksek geciren alt goriintiiye, yani
yatay detay goriintiisiine, dikey detay goriintiisiine ve diyagonal detay goriintiisiine
ayristirilir.  Algak geciren alt goriintii, goriintiideki piiriizsiiz bolgelere karsilik gelen
diisiik frekansh bilgileri temsil eder. Yiiksek gecigli alt goriintiiler, goriintiideki
ayrintili goriintii bilgilerine karsilik gelen yiiksek frekansh bilgileri temsil eder. Bu
alt goriintiilerin 6zelliklerine bagli olarak, farkli frekans bilesenlerinin katsayilarini
lyilestirmek i¢in en etkili yontem seg¢ilir. Son olarak, uzamsal alanda iyilestirilmis

goriintii de ters doniisiim yoluyla elde edilir.

WT tabanli goriintii iyilestirme adimlar1 agagidaki gibidir [126].

(1) Orijinal goriintii girdidir.

(i1) Orijinal goriintiiniin diisiikk frekansh ve yiiksek frekansh bilesenleri dalgacik

ayristirmasi ile elde edilir.

(ii1) Dalgacik katsayilar1 dogrusal olmayan sekilde tatmin eden fonksiyonel bir iligki

ile gelistirilir.

Wo =14 G-W, Wi <T (2.28)
W,—G-(T—1), Wi<T
Burada, G dalgacik katsayisi icin kazang, 7 dalgacik katsayisi i¢in esik, W; goriintii

ayristirma sonrasi dalgacik katsayis1 ve Wy iyilestirme sonrasi dalgacik katsayisidir.

(iv) Gelistirilmis dalgacik katsayilari, yeniden yapilandirilmis gelistirilmis goriintiiyii
elde etmek i¢in tersine donistiiriilir. WT tabanli goriintii iyilestirme siirecinin temel

akis1 Sekil 2.21°de gosterilmektedir.

Ters
»| Dalgacik
Doénusuma

Girdi Dalgacik Sabit

algack Cikty
Goérintii ™| Donisimii > Islemesi

Gorintd

Sekil 2.21 : WT isleminin akis diyagrami

WT tabanh goriintii iyilestirme sonuglart Sekil 2.22°de gosterilmektedir. Burada ise n

dalgacik olcegidir.
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(a)Orijinal Gérinti (b)y n=2 (c)n=4 (din=6

Sekil 2.22 : WT ile diisiik 151kta goriintii iyilestirme

Diisiik 151kl goriintiilerde, goriintii giiriiltiisiinii goriintii detaylarindan ayirt etmek
zordur. WT ile ayrnistirilmis goriintii iizerinde yiiksek frekansli bir analiz
gerceklestirilir ve ardindan ayristirllmis dalgacik katsayilarini islemek icin, ayrinti
bilesenlerini gelistirirken giiriiltiiyii etkili bir sekilde gidermek icin cesitli esikler ve
gelistirme faktorleri uygulanir. Genel olarak, iyilestirme etkisi geleneksel goriintii

iyilestirme algoritmalarindan daha iyidir.

Cok olcekli dalgacik analizine dayali bir kontrast iyilestirme yOntemi vardir. Bu
yontemde, dalgacik katsayilarini islemek icin ¢ok 6l¢cekli dogrusal olmayan bir yiiksek

gecis fonksiyonu kullanilir ve boylece ultrasonik goriintiilerin iyilestirilmesi saglanir.

Farkli olarak, yerel dalgacik katsayilarinin istatistiklerine dayanan uyarlanabilir bir
kontrast iyilestirme yOntemi Onermistir [123]. Yerel dalgacik katsayilart i¢in ikili
Cauchy dagilimi temelinde bir model olusturulmus ve bdylece dalgacik katsayisi

sikistirmasi i¢in dogrusal olmayan bir iyilestirme fonksiyonu elde edilmistir.

Gama diizeltmesine (GWT) dayali1 WT tabanli bir goriintii iyilestirme algoritmasi
onerilmistir; burada diisiik frekansh katsayilari iyilestirmek igin gelistirilmis bir
diz fonksiyonu ve bir gamma doniisiim fonksiyonu kullanilmaktadir. Ardindan,
iyilestirmeden sonra, diisiik frekansli katsayilar yiiksek frekanslhi katsayilarla

birlestirilir ve son olarak, gelistirilmis goriintiiyii elde etmek i¢in ters WT uygulanir.

GWT algoritmasi goriintiilerin genel parlakligini ve kontrastini iyilestirir. Kontrast
entropisine dayalt WT tabanli bir goriintii iyilestirme algoritmasi [127] Onerilmistir.
Dalgacik ayristirmasindan sonra, goriintiiniin diisiik frekansli bilesenleri HE ile
gelistirilir ve yiiksek frekansl bilesenler kontrast entropisini en iist diizeye cikararak

geligtirilir.
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Benzer sekilde, diisiik frekansli goriintiilerin tekil deger matrisleri, gelistirilmis bir
dalgacik ayristirma yaklasimai ile elde edilmis ve bu da gelismis bir goriintii iyilestirme

etkisi elde etmistir [128].

WT’ye dayali diisiik 1s1kli goriintiiler i¢in hizli ve uyarlanabilir bir iyilestirme
algoritmas1 verilmigtir. ~ Bu algoritmada, RGB giris goriintiisi HSV uzayina
dontigtiiriiliir ve ayrik dalgacik doniisiimi (DWT), yiiksek frekansh ve diisiik
frekansh alt bantlar1 ayirmak icin parlaklik (V) goriintiisiine uygulanir. Goriintiiniin
diisiikk frekansli WT alt bantlarindaki aydinlatma bilegenleri, iki tarafli filtreleme
kullanilarak hizli bir sekilde tahmin edilir ve kaldirilirken, kenar ve doku bilgilerinin
tyilestirilmesini ve giiriilti giderimi gergeklestirmek i¢in bulamik bir doniisiim

kullanilir.

WT tabanh goriintii iyilestirme teorisi genellikle bulaniklik teorisi, goriintii fiizyonu
ve HE gibi diger yaklasimlarla birlestirilir.  Orijinal goriintii {izerinde dalgacik
ayristirmasi gerceklestirildikten sonra, HE her bir alt bant goriintiisii iizerinde ayr1 ayri
gerceklestirilebilir. Son olarak, ters WT gelistirilmis, giiriiltiisii azaltilmis goriintiiyii

yeniden yapilandirmak i¢in kullanilabilir [129].

WT yaklasimi ayrica diisiik 1s1kli goriintiileri iyilestirmek icin Retinex teorisi ile
birlestirilmigtir, boylece daha iy1 bir iyilestirme etkisi elde edilmistir [130]. Dalgacik
alaninda cok oOlgekli esitleme yoluyla goriintii kalitesini iyilestirmek icin bir yontem
Onerilmigtir. [131] Dalgacik ve kesirli diferansiyel modelleri birlestiren bir goriintii
tyilestirme yontemi vardir. WT, bir goriintiiniin hem zaman alan1 hem de frekans alani
ozelliklerini yansitabilir. Ozellikle, bu model bir goriintiiden yalnizca kenar bilgilerini
cikarmakla kalmaz, ayni zamanda diisiik 151kl goriintii iyilestirme ihtiyaclariyla
tutarli olan genel yapisim1 da ¢ikarir. Bununla birlikte, dalgacik temelinin 6nceden

tanimlanmasi gerektiginden, bu algoritmanin uygulamasi sinirhdir.

Egricik doniisiimii, WT ye dayali olarak gelistirilen ve bir goriintiideki egri kenarlari
iyilestirerek WT’nin smirlamalarinin iistesinden gelebilen cok olcekli bir analiz
yontemidir [132]. Curvelet doniisiimiine dayali ¢ok 6l¢ekli bir analiz yontemi 6nermis
ve bu yontemi WT algoritmasi ile karsilagtirarak renkli goriintii iyilestirmedeki

istiinliglinii ortaya koymustur.

42



Curvelet doniisiimii tabanh iyilestirme algoritmasi giiriiltiilii goriintiiler icin daha iyi
bir etki elde etmektedir; ancak giiriiltiisiiz veya neredeyse giiriiltiisiiz goriintiiler i¢in
WT yontemi kadar etkili degildir [133]. WT, kenar korumali goriintii iyilestirme elde
etmek icin curvelet doniisiimii ile birlestirilmigtir. Belirli adimlar asagidaki gibidir.
Ilk olarak, curvelet doniisiimii kenar detaylarin1 kaybetmeden giiriiltiiyii gidermek icin

uygulanir; daha sonra goriintii WT kullanilarak iyilestirilir [134].

Ikinci nesil curvelet doniisiimiine dayal giiriiltiilii diisiik 1s1kl1 renkli goriintiiler icin
geligtirilmis bir iyilestirme algoritmasi verilmistir. Curvelet katsayilarini bastirmak,
yiikseltmek veya korumak i¢cin YUV (parlaklik ve kromatiklik) renk uzay1 i¢in bir
uzlagma faktorii ve gelistirilmis birkazan¢ fonksiyonu kullamilmigtir. Bu yaklasim,
giirtiltiiyi etkili bir sekilde bastirirken, diisiik aydinlatma altinda elde edilen bir
goriintiideki hem kenarlar1 hem de piiriizsiiz kisimlar1 en iyi sekilde kurtarir. Boylece,

goriintii iyilestirme kalitesi etkili bir sekilde gelistirilir.

WT’ye dayali goriintii 1yilestirme yOntemlerinin temel avantaji, goriintiilerin zaman
ve frekans alani 6zelliklerinin c¢oklu Olgeklerde analiz edilmesine izin vermesidir
[135]. Dalgacik analizinin bir bagka avantaji da rafine yerel analiz yeteneklerinde
yatmaktadir, cilinkii bu tiir yontemler hem uzamsal hem de frekans alanlarinda daha
1yi yerel ozelliklere sahiptir ve bu nedenle bir goriintiiniin ayrintilarini analiz etmek ve
vurgulamak i¢in faydalidir. Dalgacik analizi temel olarak kizilotesi goriintiiler ve tibbi
goriintii iyilestirme [136] icin kullanilir. Dezavantaji ise asirt parlak aydinlatmanin

onlenememesidir.

Ozetle, frekans alami tabanli algoritmalar dalgacik katsayilarmin iyilestirilmesi yoluyla
bir goriintiiniin ayrintilarimi etkili bir sekilde vurgulayabilir, ancak ayni zamanda
gorilintiideki giirtiltiiyli de kolayca biiyiitebilirler. Diger frekans alani doniisiim
yontemleri gibi, bu goriintii iyilestirme yontemleri de biiyiikk miktarda hesaplama

gerektirir ve doniigiim parametrelerinin se¢imi genellikle manuel miidahale gerektirir.
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2.6 Goriintii Fiizyon Yontemleri

Diisiik 1s1kta goriintii iyilestirme konusundaki arastirmalarin bir bagka yonii de goriintii
fiizyon tekniklerine dayali yontemleri icermektedir [137]. Bu yodntemlerde, aymi
sahnenin bircok goriintiisii farkli sensorlerle elde edilir veya ayni sensorle cesitli
goriintiileme yontemleri kullanilarak veya farkli zamanlarda ek goriintiiler elde edilir.
Son olarak, yiiksek kaliteli bir goriintii sentezlemek i¢in her goriintiiden miimkiin
oldugunca ¢ok yararh bilgi cikarilir ve bdylece goriintii bilgilerinin kullanim oram
tyilestirilir. Sentezlenen goriintii, sahneyi kapsamli bir sekilde tanimlamak icin orijinal
goriintiilerden ¢ok diizeyli bilgileri yansitabilir, boylece mevcut goriintii bilgilerinin
hem insan gozlemcilerin hem de bilgisayar gorme sistemlerinin gereksinimlerini daha

1yi kargilamasini saglar.

2.6.1 Multispektral Goriintii Fiizyonu

Multispektral goriintii flizyonu, goriiniir bir goriintilyli kizilotesi bir goriintiiyle
birlestirerek diisiik 1s1kta goriintiilenen bir sahnenin ayrintilarini elde etmek igin
geligtirilmis bir yontemdir. Yakin kizilotesi 15181n goriiniir 1518a gore daha uzun dalga
boyuna ve daha giiclii niifuz etme kabiliyetine sahip olmasi, filtrelenmis bir kizilotesi
goriintiiden gereksiz bilgilerin ¢ikarilmasina olanak tanir. Ayrica, diisiik 151kl goriiniir
bir goriintii zengin arka plan bilgisi saglayabilir; sonug olarak, goriintii fiizyonu yoluyla
daha iyi goriintiiler elde edilebilir. Ornegin, ABD Deniz Arastirma Laboratuvari
tarafindan gelistirilen bir yontemde, bir kizilotesi termal goriintiileyici ile elde edilen
gorlintiiler, gece goriis renkli goriintiiler elde etmek icin diisiik 151kl1 bir gece goriis

cihazi ile elde edilen R, G ve B kanal goriintiileri ile entegre edilir [138].

Kizilotesi ve goriiniir goriintiiler i¢in bir sozde renk fiizyon algoritmasi 6nerilmistir; bu
algoritma cesitli sensorler tarafindan yakalanan benzersiz bilgileri korurken goriintii
ayrintilarinin netligini artirir.  Ayrica, bu algoritma yalnizca toplama ve ¢ikarma
islemlerini igerir ve bu nedenle gercek zamanli olarak basit donanim kullanilarak

uygulanabilir.
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Gece goriisii uygulamalart i¢in gece goriisii baglam iyilestirme [139] adi verilen bir
flizyon cercevesi onermislerdir; bu cercevede ii¢ farkli kural kullanilarak ayristirilmig
goriintiiler birlestirilerek fiizyon sonucu elde edilmektedir. Ayrica, bircok calismada
gece goriis teknolojisinin bispektral ve trispektral 6zelliklere dayali tek ve cift kanalli
diisiik 151k renk fiizyonu icin kullanimini incelemistir. Diisiik 151k ve kizilotesi termal
goriintll flizyonu, diisiik 151k ve uzun dalga kizilotesi goriintii flizyonu, ultraviyole ve
diisiik 151k goriintii fiizyonu ve hatta diisiik 151k, orta dalga ve uzun dalga kizil6tesi
goriintiilere dayal trispektral renk fiizyonu temelinde goriis teknolojisi gelistirilmistir
[140]. Bununla birlikte, goriiniir ve kizilotesi goriintiilerin es zamanlh olarak elde
edilmesi gerekir, bu da bu tiir algoritmalaridesteklemek i¢in gerekli donanim kogullari
acisindan kisitlar. Dahasi, bu algoritmalarin zekasi ve uyarlanabilirlii zayiftir ve
parametrelerinin yapay olarak ayarlanmasi gerekir. Bu nedenle, bu algoritmalar hala

yaygin olarak benimsenmemistir.

2.6.2 Arka Plana Dayah Goriintii Fiizyonu

Genel olarak, arka plan vurgulamaya dayali goriintii fiizyon yontemleri, goriintii
ayrintilarint  iyilestirmek igin diisiik 1s1kli  goriintiilerin gilindiiz goriintiileriyle

entegrasyonuna dayanir ve boylece diisiik 1s1kl1 goriintiilerin gorsel etkisini iyilestirir

Ik olarak, birlestirilmis goriintii icin arka plan kaynagi olarak kullanilmak iizere
makul derecede yeterli aydinlatma kosullart altinda giindiiz vakti bir goriintii elde
edilir. Ardindan, ayn1 konumda diisiik aydinlatma altinda baska bir goriintii elde edilir
ve bu goriintiiniin arka plan1 kaldirilir. Tkinci goriintiiniin geri kalani birlestirilmis
gorlintiiniin 6n plam olarak alinir. Son olarak, arka plan ve on plan uygun bir
algoritma kullanilarak tek bir goriintiiye entegre edilir. Ornegin, Aym sahnenin
birden fazla diisiik 1s1kl1 goriintiisiiniin ve giindiiz goriintiisiiniin karigik gradyan
alaninin yogunlugunu tahmin etmis ve boylece diisiik 1s1kl1 goriintiilerin gorsel etkisini

tyilestirmigtir [141].

Video karesi fiizyonuna dayali bir diisiik 151k iyilestirme yOontemi Onermistir [142].
Her bir diisiik 151kl1 video karesinin on plan alani, diisiik 151kl1 videonun parlakligim
tyilestirmek ve ayrint1 kaybini telafi etmek i¢in ayni sahnenin giindiiz video karesinden

arka plan alam ile birlegtirilmistir. Aymi bolgeden cesitli zamanlarda alinan giindiiz
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goriintiileri birlestirildi. Nihai birlestirilmis goriintii, parlaklik tahmin teorisine dayali

bir hareketli nesne ¢ikarma teknigi ve agirliklandirma islemi kullanilarak elde edildi.

Bu islem Sekil 2.23’°de gosterilmektedir.

Renk Katmaru —

Orijinal Gorinta

_________________________ iyilestirilmis
Gorinti

> Parlaklik

|
|
|
|
1 Parlaklik iyilestirme
|
iyi Pozlanmis Géiriinti]-—:’ Parlaklik

Sekil 2.23 : Arka plana dayali goriintii fiizyonu

Coklu goriintii birlestirme yontemleri daha iyi bir iyilestirme etkisi elde eder, ancak
aym sahneden yiiksek kaliteli giindiiz video bilgisi gerektirir [143]. Ornegin, bu
tir yontemler yeralti madenlerinde kullamim icin uygun degildir, ciinkii bu tiir
alanlar icin yiiksek kaliteli giindiiz video bilgisi mevcut degildir. Bu nedenle,
bu algoritmalarin uygulamalar1 simirlidir.  Ayrica, gereken cok sayida iterasyon

hesaplamay1 zorlagtirmaktadir.

2.6.3 Coklu Poza Dayal Goriintii Fiizyonu

Goriintii  flizyonu, aym1 sahneye ait birden fazla gOriintiiniin, tek bir girdi
goriintiisiinden daha fazla bilgi iceren tek bir yiiksek kaliteli goriintiide birlestirilmesi
islemidir. Hem flaghh hem de flagsiz teknolojilerle ¢esitli goriintiiler elde etmek ve
ardindan goriintii flizyonu yoluyla diisiik 1g1kta goriintii iyilestirme gerceklestirmek
icin bir yontem Onerilmigstir [144]. Bu yontemde, sahnenin ayrintili bilgilerini
kaydetmek icin flagh bir goriintii ve arka planin parlaklik bilgilerini kaydetmek i¢in
flagsiz bir goriintii yakalanir. Daha sonra, goriintii detay bilgisi arka plan parlaklik
bilgisi ile biitiinlestirilir. Ortaya ¢ikan goriintii yalmizca flagh goriintiideki ayrintilari

degil ayn1 zamanda flagsiz goriintiideki parlaklik bilgilerini de igerir.

Benzer sekilde, ¢coklu pozlama fiizyonu (MEF) tekniklerini kullanan yiiksek dinamik
aralikli (HDR) [145] goriintiileme de son yillarda oldukga popiiler hale gelmistir. MEF

yontemleri, ayn1 sahnenin farkli pozlamalara sahip birden fazla goriintiisiinii kullanir.
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Nihai HDR goriintii, her bir pozlama siiresine karsilik gelen goriintiilerden en iyi

detaylarin sentezlenmesiyle elde edilir.

Gradyan alam1 HDR sikigtirma algoritmasi da kullanilmistir [146]. Bu algoritmada,
farkli gradyanlar goriintiilerin gradyan alaninda orantili olarak sikistirilir ve Poisson
denklemi, diisiik dinamik araliga sahip ¢ikt1 goriintiileri elde etmek i¢in degistirilmis
gradyan alaninda ¢6ziiliir. Bu algoritma, HDR gece goriintiilerinde ¢esitli parlakliktaki
alanlarda ayrintili bilgileri de ortaya ¢ikarabilir. Coklu goriintii fiizyonuna dayali bir
goriintii iyilestirme algoritmasi onermistir [ 147]. Bu algoritmada, ayn1 sahnenin birden
fazla goriintiisii 6nce farkli pozlama siireleriyle elde edilir ve ardindan her goriintiiden
cesitli ayrintilar ¢ikarilir. Son olarak, bu ayrintilar gelistirilmig bir HDR goriintiisti
olusturmak icin entegre edilir. Biri parlaklik kanalinin fiizyonu ve digeri renk
kanallarinin fiizyonu icin olmak iizere iki goriintii flizyon yontemini birlestirmistir.
Bu sekilde elde edilen fiizyon ciktisi, her iki ayr1 yontemden daha iyi performans

gostermektedir.

Yayilmis goriintii filtresi kullanarak uzamsal alanda yeni bir fiizyon yaklasimi
onermistir. Onerilen yaklasimda, yayilan goriintii filtresi ve gradyan alam son isleme

kullanilarak her girig goriintiisii icin bir agirlik haritast hesaplanmaktadir [148].

Ayni sahneden elde edilen birden fazla goriintiiniin fiizyonu, diisiik 1s1kl1 goriintiileri
etkili bir sekilde iyilestirmek icin uygulanabilir. ~ Ayni sahneden iyi kalitede
goriintii bilgisi gerektiginden, bu tiir yontemlerin goriintii elde etme agisindan kati
gereksinimleri vardir; Ozellikle kamera ekipmaninin sabit olmasi gerekir. Uzun
bir cekim siiresi gerektiginden, bu yontem gercek zamanli goriintiileme veya video
iyilestirme i¢in uygulanamaz. Ayrica, kiiresel olarak diisiik parlakliktaki goriintiiler

icin iyilestirme etkisi zayiftir.

47



2.6.4 Tekil Goriintii Dayal Goriintii Fiizyonu

iyilestirici 1

iyilestirilmis
Goriintid

Orijinal

o Flizyon
Goruntd

1
1
1
1
1
) 1
lyilestirici 2 1
1
1
1
1
1
1

lyilestirici n

Sekil 2.24 : Tekil goriintii tizerinden fiizyon iglemi

Bir¢ok arastirmaci, Sekil 2.24’te gosterildigi gibi goriintii dizilerine olan bagimlilig
kirmak i¢in tek bir goriintiiden cesitli sekillerde c¢ikarilan ayrintilar da dahil olmak
tizere bir sahnenin tiim dinamik araligimin sentezi lizerinde caligmistir.  Orijinal
gorilintiiyli logaritmik bir doniisiimden sonra elde edilen goriintiiyle birlestirerek bir
goriintliniin kontrastini iyilestirmistir. Hem parlak hem de karanlik alanlarda yiiksek
goriiniirliik elde etmek icin bir kaynak goriintii ve Retinex islenmis goriintii kullanan

bir goriintii fiizyon teknigi sunmustur [149].

Aydinlatma-yansima modeline ¢ok olcekli teoriye uygun olarak dogrusal olmayan
fonksiyonel doniisiimlere dayali iki yeni goriintiiyli uyarlamali olarak olusturmus ve
diisiik 1s1kl1 bir goriintiiyii iyilestirmek icin temel bilesenanalizi (PCA) tabanli bir

fiizyon yontemi kullanmigtir [150].

Orijinal bir goriintii dizisinden az pozlanmis ve agir1 pozlanmig goriintiiler olusturmak
icin uyarlanabilir bir histogram ayirma yontemi kullanilmig; bu goriintiiler daha sonra
ayr1 ayri islenmis ve son olarak, ¢oklu pozlama goriintii fiizyonu yoluyla HDR

goriintiiler olusturulmustur.

Buna ek olarak, coklu iyilestirme tekniklerinin sonug¢larinin fiizyonuna dayanan bir
goriintii iyilestirme algoritmasi onermistir [151]. Bu algoritma, gelistirme etkisini
tyilestirmek i¢in dogrusal agirlikli bir fiizyon stratejisi araciligiyla birden fazla goriintii

iyilestirme tekni8ini entegre etmektedir.
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Ancak bu strateji gergek zamanli gereksinimleri karsilamak icin cok karmagiktir.
Onerilen algoritma, MSRCRyi altin kule teknigini kullanan bir piramit algoritmasina
dahil ederek ve geleneksel bir diisiik 151k goriintiisiiniin etkili renk iyilestirmesini
elde etmek icin goriintii bilgilerinebagl olarak farkli agirlik parametreleri belirleyerek
orijinal veya onceden iglenmis bir goriintiiniin renk kontrastini, doygunlugunu ve

pozlama parlakligini entegre eder [152].

Birden fazla goriintii olusturmak icin genellikle bir kamera yamt modeli (CRM)
kullanilir. Kamera yanit fonksiyonu yeniden yapilandirmasina dayali HDR goriintiiler

olusturmak i¢in tek goriintii tabanl bir yontem Snermislerdi [153].

Kaynak goriintiiniin simiile edilmis bir CRM temelinde olusturuldugu ve goriintii
flizyonu i¢in agirlik matrisinin aydinlatma tahmin teknikleri kullanilarak tasarlandigi
yeni bir biyo-esinlenmis iyilestirme modeli 6nermistir [154]. Eski sunulan modelin
aksine, daha sonra atifta bulunulan makalelerde sunulan model, bir goriintii pikselinin
az pozlanmis olup olmadigina dair herhangi bir sezgisel yargidan kaginir ve bu nedenle

daha ara iyilestirme sonuclar iiretmede daha esnektir.

CRM ve agirlikli en kiigiik kareler stratejisine dayali bir cerceve Onerilmistir [155].
Bu cercevede her piksel hesaplanan bir pozlama haritasina ve Retinex teorisine
gore ayarlanmaktadir; bu ¢erceve kontrasti, renk diizeltmeyi ve giiriiltii bastirmayi

tyilestirirken ayrintilar1 koruyabilmektedir.

Buna ek olarak, hafiflige duyarli bir CRM’ye dayali olarak birden fazla gelistirilmis
goriintii olusturmus ve ardindan yama tabanli bir goriintii ayristirma modeline dayali
olarak bu goriintiilerin orta seviye fiizyonunu gergeklestirmistir [156]. Ancak bu
model, bir alanin zaten asir1 gelistirilmis oldugu goriintiileri iyilestirme konusunda
sinirli bir yetenege sahiptir. Bu durumda, asir1 gelistirilmis alan daha da giiclii bir

sekilde gelistirilir ve 6nemli ayrintilarin kaybolmasina neden olur.

Kisacasi, goriintii flizyonuna dayali yontemlerin ana fikri, ayn1 hedef hakkinda birden
fazla kaynaktan toplanan yararl bilgilerin, fiziksel bir model gerektirmeden, goriintii
isleme ve bilgisayar teknolojisi yoluyla nihai bir yiiksek kaliteli goriintii elde etmek
icin daha fazla kullanilabilmesidir. Bu fiizyon tabanli yontemler basittir ve iyi sonuclar

elde edebilir. Bununla birlikte, ayn1 sahnenin iki veya daha fazla farkli goriintiistinii
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gerektirirler; bu nedenle, gercek zamanli izleme durumlar icin gerekli oldugu gibi
kisa siirede goriintii iyilestirme gerceklestirmek zordur ve bu yontemlerin pratikte

uygulanmasi ve yayginlastirilmasi zordur.

2.7 Sis Giderme Model Tabanh Yontemler

Goriintli iyilestirme alaninin bir dali olarak, goriintii bugu giderme teknikleri son
yillarda biiyiik ilerleme kaydetmis ve iyi sonuclar vermistir. Goriintiiler i¢in karanlik
kanal ©nceli8i teorisini Onermis ve bu teori yaygin olarak uygulanmistir. Daha
sonrasinda, bugu giderme teorisine dayali olarak parlak kanal onceligi yontemi, olarak
da adlandirilan bir diisiik 151k iyilestirme algoritmasi [157] Onerilmistir. Bu yontem,
diisiik 1s1kta ters cevrilmis bir goriintiiniin koyu birincil renk versiyonunun ve sisli bir

gorilintiiniin koyu birincil renk versiyonunun istatistikselanalizine dayanmaktadir.

Algoritmanin ana fikri, karanlik bir ortamda cekilen bir RGB goriintiisii ters
cevrildiginde, gorsel etkinin sisli bir ortamda c¢ekilen giindiiz goriintiisiine benzer
olmasidir. Bu nedenle, ters cevrilmis diisiik 151k goriintiisiinii islemek icin karanlik
kanal Oncesine dayali bir bufu giderme algoritmas1 kullanilabilir; daha sonra,

gelistirilmig bir diisiik 151k goriintiisii elde etmek icin goriintii tekrar ters cevrilebilir.

Karsilastirma adina, sisli ve normal goriintii histogramlart Sekil 2.25’de gosterilmistir.

&
-

(a)Disik Isik Géruntd (b)Tersi Alinmis (a) (¢)Sisli Goranta

MMM

(d) Histogram  {(a) (e) Histogram  (b) (f) Histogram  (c)

Sekil 2.25 : Sisli goriintii ve normal goriintii histogramlari
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Bu iyilestirme yontemi, diisiik 1s1kl1 goriintiiniin 6zelliklerini analiz ederek ve bunlari
sisli goriintii bozulma modeliyle modelleyerek goriintii parlakligini biiyiik olciide
tyilestirir ve goriintiiniin gorsel ayrintilarin1 gelistirir. Koyu ana renk bugu giderme
tekniklerine dayanan diisiik 151kl goriintii iyilestirme yontemlerinin bazi sorunlari
vardir. Ornegin, diisiik 151kl1 goriintiiler kagimilmaz olarak giiriiltii igerir; ancak boyle
bir algoritmada kullanilan sisli goriintii bozulma modeli giiriiltiiniin etkisini dikkate
almaz. Bu nedenle, goriintii giiriiltiisii tipik olarak gii¢lendirilecek ve bu da goriintii

iyilestirme sonuglari gorsel olarak etkileyecektir [158].

Giirtiltii isleme ihtiyacim1 goz Oniinde bulundurarak, gegirgenligi dogru bir sekilde
cikarmadan boyle bir algoritmanin islem hizini optimize etmislerdir. Bu nedenle,
son gelistirilmis goriintiiler bloklu bir etki sergilemistir. Gecirgenlik tahmini icin
parametrelerin dogrudan deneyime dayali olarak secildigi optimize edilmis bir

algoritma Onerilmistir. Sonug olarak bu algoritmanin saglamhigi zayiftir [159].

Ayrintilar1 kaldirmak igin filtreler kullanmig ve piiriizsiiz bir iletim katsayisi
hesaplamak i¢in bir piramit islemi getirmistir. Bu islem sadece islem hizini artirmakla
kalmamig ayni zamanda daha iyi dogallik da saglamistir. Ayni zamanda giiriiltii de

bastirilmustir.

Daha sonrasinda, blok artefaktlariyla ilgili bir sorunun iistesinden gelmek igin
bu modeli gelistirmigtir [160]. Goriintli kontrastini iyilestirmek i¢in bir gama
doniistimii sunmustur. Bugu giderme yaklasimini iki tarafli filtreleme ile birlestirerek
gercek zamanli ¢alisabilen diisiik 151kl bir goriintii iyilestirme yontemi onermiglerdir.
Parametreler baslangicta bir karanlik kanal onceligi kullanilarak tahmin edildikten
sonra, iki tarafli bir filtre kullanilarak optimize edilir. Bdylece giiriiltiiniin etkisi

azaltilir [161].

Aydinlik kanal 6nceligini konvoliisyonel sinir agi (CNN) ile [162], bagka calismada ise
aydinlik kanal 6nceligini [163] Retinex iyilestirme algoritmasi ile birlestirmistir. Her

ikisi de iyilestirilmis sonuglar elde etmistir.

Retinex teorisi karanlik kanal onceligi teorisi ile birlestirilerek diisiik 1s1kl1 videolar

i¢cin hizl bir iyilestirme algoritmasi 6nerilmistir ve bu algoritma video iyilestirme i¢in
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sahne algilama, kenar telafisi ve cerceveler arasi telafi teknikleri ile birlestirilebilir

[164].

Sisli bir bozulma modeline ve bir CNN’e dayanan gecirgenlik problemini ¢dzmek
icin bir yontem Onerilmigtir; bu yontemde, gelismis bir diisiik 151k goriintiisii elde
etmek icin iletim haritas1 ve atmosferik 1s1k haritasi kilavuzlu filtreleme yoluyla
degistirilmistir.

Son zamanlarda, daha iy1 bir gorsel etki elde etmek icin bir karanlik kanal onceligi
ve bir giiriiltii giderme yoOntemi ile bir sis giderme algoritmasini birlestiren giiclii
aydinlatma azaltma ve parlak halo bastirma 6zelligine sahip bir iyilestirme yontemi

sunulmustur [165].

Sis ya da bugu ¢6zme modellerine dayali algoritmalar, diisiik hesaplama karmasikligi
ile 1yi performans sunar. Bununla birlikte, fiziksel yorumlamalar1 biraz eksiktir ve
bazi ayrintili alanlarda asir1 iyilestirmeye kars1 hala hassastirlar. Ters ¢evrilmis diisiik
151kl goriintiilerin kendine 6zgii 6zellikleri vardir ve bu tiir goriintiilere bugu giderme
algoritmalarinin dogrudan uygulanmasi, goriintii iyilestirme icin hala tam net ideal bir

yaklagim degildir.
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3. DUSUK ISIKTA DERIN OGRENME TABANLI GORUNTU
IYILESTIRME TEKNIKLERI

3.1 Derin Ogrenme

Ik zamanlarda, diisiik 151kl1 goriintiiler genellikle geleneksel iyilestirme algorit-
malariyla iyilestiriliyordu. Bununla birlikte, derin 6grenmenin cesitli alanlarda genis
capta uygulanmasiyla, diisiik 151kl goriintiiler icin bir¢cok derin 6grenme iyilestirme
teknigi onerilmistir.

Bu kisimda:

- Diisiik 151kl1 goriintiiler icin derin 8grenme iyilestirme yontemleri 6zetlenmis ve derin
ogrenmede kullanilan sinir ag1 yapis1 ve 6grenme algoritmasina gore derin 6grenme

iyilestirme yontemleri sirasiyla tanitilmagtir.

- Diisiik 151kl goriintiiler i¢in derin 6grenme iyilestirme yonteminde kullanilan veri

kiimelerine ve ortak degerlendirme gostergelerine kisa bir genel bakis yapilacaktir.

3.1.1 Sinir Aglar:

Biyoloji sinir aglaria ilham verse de, beynimizin (karmagik bir sinir ag1 olarak) tam
olarak yapay ag modelleri gibi calisigim diisinmek yaniltici olabilir. Insan beyni
paralel olarak caligsan yaklasik 100 milyar noron igerir [166]. Ancak yapay sinir aglari

insanlar tarafindan tasarlanir ve insan beyninin noronlarindan ¢ok daha basittir.
Basit bir yapay noron gorsel olarak Sekil 3.1°de gosterilmektedir.

Bir girdi vektorii x & < n alir ve girdi ile agirhik vektorii w & < n’nin nokta ¢arpimini
hesaplar ve sonucu skaler bir onyargi degeri b’ye ekler. Cikt1 daha sonra noron ¢iktisini
tireten bir aktivasyon fonksiyonuna a ile beslenir. Bu nedenle, bir néronu dogrusal bir

denklem yardimiyla formiile edebilir.
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Aktivasyon
Fonksiyonu

aty— VY

Sekil 3.1 : Yapay noron

Burada y degeri skalar bir degerdir ve noronun ¢iktisini vermektedir.

Sinir ag1 tasarimindaki temel anahtar olaylardan ilki ag mimarisinin secilmesi ve digeri
agirlik ve yanlilik degerlerinin secilmesidir. Bunlardan ilki uygulamaya ve veri setine
bagh olarak gerceklestirilir. Ancak, ikincisi agirlik degerinin ayarlanmasi icin agin

egitilmesi asamas ile ilgilidir.

3.1.2 Coklu Katmanh Aglar

Her sinir ag1 ii¢ tiir katman igerir: bir giris katmani, bazi gizli katmanlar ve bir
cikti katmanidir. Bunlar dogal olarak algilayicilardan(perseptronlar) daha karmagik

gorevleri tistlenmek i¢in kullanilirlar.
Sekil 3.2 genellestirilmig bir tam baglantili sinir agim gostermektedir.

Yapay sinir ag1 modelleri bir egitim veri kiimesi kullanarak karmasik veya basit
fonksiyonlar1 tahmin eder. Yeterli veriye ve yeterli sayida katmana sahip iyi
tasarlanmig bir aga sahipsek herhangi bir fonksiyonu dogru bir sekilde tahmin
edebiliriz. Egitim asamasinda, bir kay1ip fonksiyonunu minimize ederek ag agirliklarini

hesaplamak i¢in bir optimizasyon algoritmasi kullaniriz.
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Giris Katmam Gizli Katmanlar Cikt1 Katmani

Sekil 3.2 : Tam bagli coklu katmanli sinir aglar

3.1.3 1leri Yayihm

Ileri yayilim, girdi verilerinin bir ¢ikti olusturmak icin bir ag iizerinden ileri yonde
beslendigi yerdir. Veriler gizli katmanlar tarafindan kabul edilir ve aktivasyon
fonksiyonuna gore islenerek bir sonraki katmana gecer. Verilerin ileriye dogru akist,
verilerin bir ¢ikti olusturmayan dairesel bir hareketle hareket etmesini onlemek i¢in

tasarlanmustir.

Ileri yayilim sirasinda, bir sinir aginin her bir gizli ve ¢ikis katmani diigiimiinde 6n
aktivasyon ve aktivasyon gerceklesir. On aktivasyon fonksiyonu agirlikli toplamin
hesaplanmasidir. Aktivasyon fonksiyonu, sinir aginin Onyargi kullanarak dogrusal

olmayan bir sekilde akmasini saglamak i¢in agirlikli toplama dayali olarak uygulanir.

Genel olarak, agin girdi ile beslenmesi ve cikti iiretmesi ileri yayilim olarak
adlandirilir. Her noron girdisini alir ve ciktisint bir sonraki birime aktarir. Test
asamasinda sadece ileri yayillim gerceklestirilir. ~ Ancak egitim asamasinda, ag

parametrelerini ayarlamak i¢in geri yayilima da ihtiyacimiz vardir.
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3.1.4 Geri Yayilim

Geri yayilim, ilgili ¢iktiyr olusturmak i¢in agirliklart hesaplayan bir siirectir. Temel
olarak bu siirecte ag, bir maliyet fonksiyonunu en aza indirmek i¢in bir optimizasyon

algoritmasi kullanir. Maliyet fonksiyonu uygulamaya baglidir.

Gradyan inis, sinir aglarinda kullanilan iinlii algoritmalardan biridir. Yinelemeli ve

bazi durumlarda uzun zaman alan bir algoritmadir, ancak pratikte yeterince iyi calisir.

Ik olarak, agmn tiim agirliklar rastgele degerlerle baslatilir. Daha sonra algoritma
bir girdi alir ve ileri yayilim ile ¢iktiyr hesaplar. Simdi, ¢ikti1 bir kayip fonksiyonu
kullanilarak istenen veya temel gercek cikti ile kargilastirtlir. Temel gercek ciktist
ile tahmin edilen ¢ikt1 arasindaki farka hata degeri denir. Optimize edici, agirliklar
ters (geri) sirada giincellemek icin bu hata degerini kullanir. Bagka bir deyigle, hata

degerini kullanir ve bu hatay1 ag boyunca geri yayar.

Tiim optimizasyon algoritmalarina benzer sekilde, w’nin agin parametreleri oldugu
bir J(w) gibi maliyet fonksiyonuna ihtiyacimiz var. Bu maliyet fonksiyonunu
minimize etmek i¢in bir optimizasyon algoritmasina ihtiyacimiz vardir. Genellikle
sinir ag modelleri egitim asamasinda gradyan inis algoritmasinin farkli varyasyonlarini
kullanabilir. ~ Bu bolimde basit gradyan inis algoritmasim tartismak ve daha
sonra kullandigimiz ve bugiinlerde bir¢ok sinir ag§ modelinde de kullanilan ADAM

iyilestiricisi aciklanmaktadir.

Maliyet fonksiyonumuzun asagidaki gibi tanimlandigini varsayilirsa,

Jw)=Y (yi—%)* 3.1)

=

i=1

Burada N egitim 6rneklerinin sayisi, y; temel gergek ¢iktisi ve y; agin agirliklarina
w bagli olan sinir aginin ¢iktisidir. Bdoylece J, girdimizin ve ag agirliklarinin bir
fonksiyonudur. Girdi verilerimizi degistiremeyecegimize gore, agirliklar: degistirerek

maliyetimizi en aza indirmemiz gerekir.
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Gradyan inig algoritmasi igletim agisinda acgdzlii bir algoritmadir ve her adimda
maliyet fonksiyonunun gradyaninin tersi yoniinde ilerler. Genel olarak, yeterli sayida

iterasyondan sonra yerel bir minimuma ulagir.

Agdaki her agirliga gore maliyet fonksiyonunun gradyanini hesaplamamiz gerekir.
Son katmandan (¢ikti katmani) baglanir ve bu katmanin agirliklarina gore gradyani
hesaplanir. Daha sonra zincir kuralimi kullanarak maliyet fonksiyonunun diger tiim

agirliklara gore tiirevini ve ilgili parametrelerini hesaplanabilir.
Bir sonraki adim olarak agirliklarin giincellenmesiyle ilgilidir.

Genel giincelleme matematiksel iligkisi agsagidaki gibidir,

w ::w—aﬂ (3.2)
ow

Burada, w giincellemek istedigimiz agirhk vektoriidiir, ¢ 68renme orani olarak

adlandirilir ve 3—; maliyet fonksiyonunun w’ye gore tiirevidir.

Ogrenme orani, negatif gradyan yoniinde ilerlemenin adim boyutunu belirleyen bir

parametredir. Modelimizin bir hiper parametresidir.

Ogrenme oraninin biiyiik degeri yerel minimuma dogru daha hizli ilerlerken, minimum
degeri kacirabilir ve yakinsama siirecinde bazi kararsizliklara neden olabilir. Buna

karsilik, grenme oraninin kiiciik degerleri yakinsamay1 yavaslatir [167].

Gradyan inisi algoritmas1 bircok problemde ise yarasa da, giiniimiizde bir¢ok
arastirmact gradyan inisinin daha iyi sonu¢ veren gelistirilmis bir versiyonunu

kullanmaktadir. ADAM optimizasyonu da bunlardan biridir.
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3.1.5 ADAM Optimizasyonu

ADAM Optimizasyonu [170] stokastik amag¢ fonksiyonlarini optimize etmek icin
momentum teknigini kullanir. Hesaplama acisindan verimlidir, az miktarda bellek
gerektirir ve biiyiik miktarda veri veya parametre iceren problemler i¢in ¢ok uygundur.
ADAM algoritmasi onceki gradyanlarin ve parametrelerin gecmisini kullanir. Temel
olarak soylemek gerekirse, dnceki adimlardaki gradyanlarin ve parametre degerlerinin

hareketli ortalamasini iyilestirme i¢in kullanir.

Giris:
Ogrenme hizi (alpha)
ilk momentum parametresi (betal)
ikinci moment parametresi (beta2)
Epsilon degeri (eps)
ilk momentum vektorid (m)
ikinci momentum vektoru (v)

(Boyutu parametrelerle ayni olan sifir vektori)
(Boyutu parametrelerle ayni olan sifir vektoril)
9 (Adim sayaci)

bir adim ic¢in:

. £t =1t + 1 (Adim sayacini giincelle)

. Gradient hesapla: g = hesaplama gradyan()

. m=betal *m + (1 - betal) * g (Birinci momentum giincelleme)
A. v = beta2 * v + (1 - beta2) * g~2 (ikinci moment giincelleme)

. m yenileme = m / (1 - betalrt) (Birinci momentum diizeltilmesi)
6. v_yenileme = v / (1 - beta2nt) (Ikinci momentum diizeltilmesi)

. Parametre giincelleme: parametreler = parametreler - alpha * m ye
nileme / (sqrt(v_yenileme) + eps) (Parametre giincellemesi)

Sekil 3.3 : ADAM iyilestirici temel algoritma akisi

Sekil 3.3’de pseudo kod algoritma akig1 daha iyi anlasilmasi agisindan eklenmistir.

Ozetle, ADAM optimize edici 6nemli miktarda veri ve yiiksek boyutlu parametre
uzayina sahip problemlerde sik¢a kullanilir. Ayrica ¢alismada dnceki sikca kullanilan

iki optimizasyon algoritmasinin giiciinii birlestirir.
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* AdaGrad [168]: Seyrek gradyanlarla basa ¢cikma yetenegi ile 6ne ¢ikan algoritmadir.

* RMSProp [169]: Duragan olmayan hedeflerle basa ¢ikma yetenegi ile 6ne cikan

algoritmadir.

Ayrica, ADAM algoritmas1 az miktarda bellek kullanir. Arastirmacilar, ADAM
algoritmasini makine dgrenimi alaninda ¢ok ¢esitli digbiikey olmayan optimizasyon

problemleri i¢in saglam ve uygun bulmuglardir [170].

3.1.6 Aktivasyon Fonksiyonlari

Bir sinir agindaki noronlar, n sayida girdi alir ve tek bir ¢ikti lireten temel hesaplama
birimleridir. Bir yapay noron, girdilerin x agirliklarimin w toplamini hesaplar, buna

bias degerini b ekler ve asagidaki formiille bir ¢ikt1 y iiretir:

y= aktivasyon(Zw-x+b) (3.3)

Aktivasyon fonksiyonu, bir noronun aktif olup olmayacagina karar vermek ve cikti
degerini kontrol etmek icin kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlari, derin sinir aglar1 icin
onemli bir 6zellik olarak kabul edilir. Bu yazida, yaygin olarak kullanilan aktivasyon

fonksiyonlar1 ve bu fonksiyonlarin Python uygulamalar1 sunulmustur [173].
* Step Fonksiyonu: Bir esik degeri alarak ikili bir siniflandirma ¢iktisi (0 yada 1) iiretir.

* Sigmoid Fonksiyonu: En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan birisidir,

[0,1] araliginda ¢ikti iiretir.
* Tanh Fonksiyonu: [-1,1] araliginda ¢ikt1 iireten dogrusal olmayan bir fonksiyondur.

* ReLU Fonksiyonu: Dogrultulmus lineer birim dogrusal olmayan bir fonksiyondur.
ReLU fonksiyonu negatif girdiler icin O de8erini alirken, x pozitif girdiler i¢in x

degerini almaktadir.

* Softmax Fonksiyonu: Coklu siniflandirma problemleri i¢in kullanilan bu fonksiyon,
verilen her bir girdinin bir sinifa ait olma olasiligin1 gosteren [0,1] arasi ciktilar

iiretmektedir.
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* Softplus Fonksiyonu: Sigmoid ve Tanh gibi geleneksel aktivasyon fonksiyonlarina
alternatif olarak sunulan bu fonksiyon (0, oo) aralifinda tiirevlenebilir bir ¢ikti

uretmektedir.

* ELU Fonksiyonu: Ustel lineer birim, negatif girdiler hari¢c ReLU ile benzerdir.

Negatif girdilerde ise genellikle 1.0 alinan alfa parametresi almaktadir.

* PReLLU Fonksiyonu: Parametrik RelLU olarak gecen bu aktivasyon fonksiyonu da
negatif girdiler i¢in extra alfa sabiti ile verilen girdinin ¢arpim sonucunu ¢ikti olarak

tretmektedir.

* Swish Fonksiyonu: Google arastirmacilar tarafindan yeni kesfedilen bu fonksiyon

girdiler ile sigmoid fonksiyonunun carpimini ¢ikti olarak iiretmektedir.

3.1.7 Otomatik Kodlayici (AE)

AE’yi ve AE’nin yogun ilgi gérmesini saglayan bazi kavramlar1 onermistir [172].

AE, denetimsiz bir 68renme algoritmasidir. Otomatik kodlayici, kodlayic1 ve kod
coziiciiniin birlikte otomatik kodlayiciy1 olusturdugu bir veri sikistirma algoritmasidir,
yani kodlayici ve kod ¢oziicii araciligiyla verilerin boyutlulugunun azaltilmasini veya
ozellik 6grenimini gerceklestirir. Girig verileri kodlayici tarafindan diisiik boyutlu
degiskenlere sikistirilir ve daha sonra diisiik boyutlu degiskenler kod ¢oziicii tarafindan
girigin orijinal boyutlar1 olacak sekilde yeniden yapilandirilir. AE, geri yayilim
algoritmasi gibi optimizasyon yontemleri araciligiyla giris verilerini denetim olarak
kullanir ve yeniden yapilandirilmis c¢iktiyr elde etmek i¢in agi yoOnlendirir. Bir
otoenkoder tasarlanirken, giris ve ¢ikis tamamen esit olacak sekilde tasarlanmaz, bu
nedenle giris ve yeniden yapilandirilmis ¢ikist miimkiin oldugunca esit hale getirmek
icin genellikle otoenkodere bazi kisitlamalar eklenir. Bu nedenle, bazi kisitlamalar
eklendikten sonra bazi yeni kodlayicilar elde edilir: denoising autoencoder, sparse
autoencoder, stacked autoencoder, variational autoencoder, ve contractive autoencoder,

benzerleri olmaktadir [171].
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3.1.8 Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Bir sinir ag1 bircok gizli katmana sahip olabilir. Bu durumda, genellikle derin sinir
ag1 olarak adlandirilir. Cok katmanli aglar teoride 1980’lerden beri kullanilmasina
ragmen, bircok neden ¢ok sayida gizli katmana sahip aglarin egitilmesini engellemistir
[173]. 11k sorun, boyutluluk lanetidir. Girdinin 6zellik sayis1 arttik¢a, agirlik sayis1 da
artmalidir. Bu, ag1 etkili bir sekilde egitmek icin daha fazla veriye ihtiyacimiz oldugu
anlamina gelir ki cogu durumda 6nemli miktarda veri toplamak zordur; ve daha fazla

hesaplama giicii ve zaman kargilik gelmektedir.

Bu sorunu 6nlemek icin, Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) tanitilmistir.  Goriintii
isleme veya bilgisayarla gérme problemleri i¢in ¢ok kullanmighdirlar ¢iinkii goriin-
tillerde ¢ok fazla bilgi vardir ve aragtirmacilar tiim bu bilgileri verimli bir sekilde

kullanmak ve faydalanmak isterler.

Tam baglantili sinir aglarinda kullanmak i¢in goriintiileri diizlestirmek yerine, CNN’ler

bir filtreyi girisle konvoliisyonel isleme sokarak uzamsal bilgiyi kullanmaya ¢aligir.

Gorlintii islemede, goriintiiler farkli goriiniir efektler iiretmek i¢in konvoliisyon islemi

kullanilarak filtrelenebilir.

Konvoliisyon i¢in denklem su sekildedir:

hix,y| = Mx,y] = f|x,y] = ZZM[n,m]f[x—n,y—m] (3.4)

Burada, A[x,y], x satir1 ve y siitunu igin ¢ikti degerini, f girig goriinttisiinii ve M filtre
maskesini temsil eder. Aslinda, konvoliisyon bir giris goriintiisii izerinde kayan bir
pencereyi (maske) hareket ettirmeye benzer ve her adim i¢in bu Ortiisme bolgesinin

nokta ¢arpimini hesaplar ve ¢iktiy1 olusturur [55].

CNN’deki bir konvoliisyonel katman, bir dizi evrigimsel filtre icerir. Tiim filtreler
katmanin parametreleri olarak kabul edilir ve tam baglantili katmanlardaki noronlara

benzer.
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Bu nedenle, her bir evrisimsel katman 4 X w x ¢ boyutunda bir girdi matrisi (tensor)
alir; burada & yiikseklik, w genislik ve ¢ girdi kanallarinin sayisidir ve girdiyi tiim
filtreleriyle konvoliisyon islemi yapar. Her bir evrisimsel katman icin filtre parametresi,
fn X fw X f. boyutunda bir matristir; burada f;, ve f,, filtrelerin yiiksekligi ve

genigligidir ve f,, girdi ile evrilecek ve ciktiy1 olusturacak filtre sayisidir.

Cikti boyutu diger iki parametreye baglidir: uzun adimlama (stride) ve bosluk
doldurma (padding). Uzun adimlama, konvoliisyon isleminde bir sonraki piksele
atlama boyutunu belirleyen bir parametredir, yani ‘stride 2°, konvoliisyonun hem yatay
hem de dikey yonde her diger pikseli atlamasi anlamina gelir. Béylece ¢ikt1 boyutu her

iki yonde de yariya iner.

Diger bir faktor de sinir pikselleri iglenirken girdinin nasil dolduruldugudur.
Sinir pikselleri icin, giris goriintiisiine bazi sifir satir ve siitunlar ekleyebilir ve
konvoliisyon islemini ilk gercek pikselden baslatabiliriz veya konvoliisyonu, c¢ikis
goriintii boyutunun kiigiildiigii giris goriintiisiiniin f;, 2 , f,, 2 satir ve siitunlarindan

baglatabiliriz.

Genel olarak, ¢ikt1 boyutu su sekil ifade edilebilir:

_ w—k+2p
B s

0 +1 (3.5

Burada, o ¢ikti yiiksekligi/genisligi, w girdi yiiksekligi/genisligi, k filtre boyutu, p
dolgu ve s uzun adimdir.

Girig gOriintiisiiniin tiim parcalart i¢in ayni filtreler kullamildi@indan, filtre parame-
trelerinin sayis1 tam baglantili ag parametrelerinden ¢ok daha azdir. Dahasi, CNN’ler

goriintiilerdeki tiim uzamsal bilgileri dikkate alirlar.
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Tam Bagh Katmanlar ve
Cikti

Konvoliisyon Katmani

Girdi Katmani Havuzlama Katmam Konvollsyon Katmani  Hayuz Katmani

B O—H

Sekil 3.4 : Tam baglantili CNN yapist

Birka¢ konvoliisyonel katmanin basamaklandirilmasi bir konvoliisyonel sinir agi
olusturur.  Sekil 3.4’te bir CNN gosterilmektedir [174]. Geri yayilim siireci

parametreleri ayarlamak ic¢in kullanilir.

Teorik olarak, bir CNN’in ilk katmanlar1 girdi goriintiisiiniin kenarlar, koseler gibi
diisiik seviyeli ozelliklerini temsil ederken son katmanlar daha karmagik ozellikleri

temsil ederler [175].

3.1.9 Devirli Sinirsel Aglar (RNN)

RNN, 21. yiizyilin baglarinda derin 6grenme algoritmalarindan biri haline gelmistir.
Ik tam baglantilh RNN’yi 6nermistir. Daha sonra, gradyan kaybolmas: ve gradyan
patlamasi sorunlar1 nedeniyle, arastirmacilar RNN’de bir dizi iyilestirme yapmislardir;
bunlar arasinda Bi-RNN70 ve LSTM71 daha yaygin olarak kullanilan RNN’lerdir
[176].

RNN’ler geleneksel aglara kiyasla bellek 6zelliklerine sahiptir. Geleneksel sinir aglari
icin girig ve cikig birbirinden bagimsizdir. Ancak bazi gorevler icin, ¢ikti yalnizca
mevcut girdiyle degil, aym1 zamanda onceki andaki girdiyle de ilgilidir, bu nedenle
RNN, Sekil 3.5°de gosterildigi gibi bellek 6zelliklerine sahiptir. Yani, ¢ikti 6nceki
girdi dizisine baglidir ve RNN ayrica hibrit bir sinir ag1 olusturmak i¢in diger aglarla

birlestirilebilir.
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Output

Sekil 3.5 : RNN yapis1

3.1.10 Uretken Cekismeli Aglar (GAN)

GAN, derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan bir agdir ve yaygin olarak kullanilan
bir denetimsiz 6grenmedir. Uretec rastgele bir z giiriiltiisii alir ve ardindan bu giiriiltiisii
aracilifiyla bir G(z) goriintiisii iiretir. Ayirict, bir goriintiiniin gergek olup olmadigina
karar vermek igindir, bir x goriintiisii girer ve D(x) ¢iktist, x’in gergek bir goriintii olma
olasilig1 anlamma gelir. Eger D(x) = 1 ise, bu gergek bir goriintii oldugu anlamina

gelir. Eger D(x) = 0 ise, gercek bir goriintii olmadigi anlamina gelir [177].

Egitim siirecinde, iiretken model G’nin gorevi ayirt edici model D’yi kandirmak
icin miimkiin oldugunca gercek goriintiiler iiretmek; ayirt edici model D’nin gorevi
ise iretken model G tarafindan iretilen goriintiileri miimkiin oldugunca gercek
goriintiilerden ayirt etmektir. En ideal durum, tiretken model G’nin gercek goriintiilere
cok benzeyen goriintiiler tiretebilmesi, buna karsin ayirt edici model D’nin G tarafindan
iiretilen goriintiilerin gercek olup olmadigim belirlemesinin zor olmasi ve D(G(z)) =

0,5 olmasidir.

Sekil 3.6’da temel GAN akig1 gosterilmektedir.

64



Datanmin Gergek Olup

Olmadig Belirlenmesi

Sekil 3.6 : GAN temelleri

3.2 Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Tabanh Model Yontemleri

Mevcut diisiik 151kl goriintii iyilestirme tekniklerinin ¢ogu veri odakli tekniklerden
ziyade model tabanli tekniklerdir. Sadece son yillarda goriintii 1yilestirme i¢in makine
0grenmesine dayali yontemler onemli sayida ortaya ¢cikmaya baglamistir [178]—[180].
Ornegin, bir nesnenin yansima bileseni seyrek bir temsil yontemi kullanilarak temsil
edilmis ve yansima bileseninde bulunan goriintii ayrintilar1 bir sozlik 6grenme
yontemi kullanilarak 6grenilmis ve boylece iyilestirilmig bir iyilestirme etkisi elde

edilmistir [181]. Ancak, makine 6grenimi siirecinde giiriiltii kolayca ortaya ¢ikabilir.

Renk tahmin modeline (CEM) dayali bir goriintii iyilestirme yontemi de [182]
onerilmistir; bu yontemde RGB renk uzayinda renkli goriintiilerin dinamik araligi,
tyilestirilmis gortintiilerin asir1 doygunlugunu etkili bir sekilde engellemek icin CEM

parametreleri ayarlanarak kontrol edilmisgtir.

Seyrek goriintii temsiline dayali bir diisiik 1s1kli goriintii iyilestirme algoritmasi
onermislerdir [183] ve bu algoritmada hem bir diisiik 151k durumu sozliigii hem de bir
giin 15181 durumu s6zIiigii olusturulmustur. Seyrek kisitlama, sozliikleri giincellemek
icin On bilgi olarak kullanilmis ve diisiik 151kl1 goriintii bloklari, kargilik gelen giin 15181

goriintiilerini yaklagik olarak tahmin etmek icin kullanilmisgtir.

Bir dizi bulanik kural olusturmak i¢in bulanik teori ve makine dgrenimi uygulanarak
tic geleneksel iyilestirme yonteminin birlestirildigi ve goriintii iyilestirme elde etmek

icin farkli goriintiiler icin en iyi iyilestirme algoritmasinin uyarlanabilir olarak
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secildigi bulanik kural muhakemesine [184] dayal1 bir goriintii iyilestirme algoritmasi
onerilmistir. Bu yoOntem, goriintii iyilestirme etkisini objektif ve dogru bir sekilde

degerlendirmek icin de kullanilabilir.

2016’dan giiniimiize, goriintii iyilestirme icin birka¢ derin 6grenme tabanli yontem
de ortaya cikmustir. Ornegin, Fotograf ayarlama icin ilk derin 6grenme tabanl
yontemi onermistir [185]. Diisiik 1s1kl1 goriintii iyilestirme i¢in bir LLNet’i egitmeye
yonelik bir cercevede yigilmis seyrek denoising oto kodlayicisini benimsemistir
[186]. Bu cercevede, kayip fonksiyonu olarak seyrekligi diizenlenmis bir
yeniden yapilandirma kaybi1 alinmis ve uyarlanabilir parlaklik ayar1 ve denoising
gerceklestirmek icin cesitli diisiik aydinlatma kosullar1 altinda elde edilen goriintii
sinyallerinin 6zelliklerini 6grenmek i¢in kendi kendine kodlayici yaklasimina dayali

derin 6grenme kullanilmigtir.

Ayrica, Retinex teorisine dayali bir ikili oto kodlayict ag§ modeli de onerilmistir [187].
Bu modelde, diisiik 1s1kta iyilestirme ve giiriiltii azaltma gerceklestirmek ic¢in yi1gilmis

bir otomatik kodlayici, konvoliisyonel bir otomatik kodlayici ile birlestirilmistir.

Az sayida gizli birime sahip yig8ilmis otomatik kodlayici, uzaydaki piiriizsiiz
aydinlatma bilesenini tahmin etmek i¢in kullanilmig ve konvoliisyonel otomatik
kodlayici, parlaklik artirma islemi sirasinda giiriiltiiniin amplifikasyonunu azaltmak

icin iki boyutlu goriintii bilgilerini iglemek i¢in kullanilmisgtir.

CNN’ler bir¢ok arastirma calismasinda derin 6grenme cercevelerinin temeli olarak
kullanilmugtir [188]. Farkli ¢ekirdeklere sahip diisiik 1s1kli goriintiilerden 6grenerek
gelismis bir goriintii olusturmak i¢in ¢ok asamali bir karakteristik haritanin kullanildig1

diisiik 1s1kl1 bir CNN (LLCNN) 6nerilmistir [189].

Kiiresel aydinlatmaya duyarl ve ayrintilart koruyan bir ag (GLADNet) tasarlanmistir
[190]. Bu agda, giris goriintiisii 6nce belirli bir boyuta 6lgeklendirilir ve ardindan
aydinlatmanin kiiresel 6n bilgisini olusturmak i¢in kodlayici ve kod ¢oziicii aglara
gecirili.  Bu on bilgiye ve orijinal goriintiilere dayanarak, daha sonra goriintii
ayrintilarin1 yeniden yapilandirmak i¢in bir konvoliisyon agi kullanilir. Bir cep
telefonu kameras1 ve dijital tek lensli refleks (DSLR) kamera tarafindan elde edilen

goriintiiler arasinda bir esleme 6grenmeye yonelik farkli bir yaklasim benimsemistir.
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Ayni sahnenin farkli kameralar tarafindan cekilen goriintiilerinden olusan bir veri
kiimesi olusturmuslar [191] ve siradan fotograflart DSLR kalitesinde goriintiilere

doniistiirmek icin uctan uca bir derin 6grenme yaklagimi sunulmustur.

Bir 6zellik ¢ikarma modiilii (FEM), bir iyilestirme modiilii (EM) ve bir fiizyon
modiiliinden (FM) olusan yeni bir a§ (MBLLEN) 6nerilmektedir [192] ve bu ag 6zellik

fiizyonu yoluyla ¢ikt1 goriintiileri tiretmektedir.

HDR goriintiilerden olusan biiyiik bir veri kiimesine dayali olarak derin bir evrisimli
sinir ag1 (DCNN) [193] tasarlamig ve niceleme nedeniyle kaybolan ayrmtilari

kurtarmak i¢cin DCNN’yi yalnizca sentetik veriler kullanarak egitilmektedir [194].

Daha sonra, ham kisa pozlamali diisiik 151k goriintiilerinden olusan bir veri kiimesi
(See-in-the-Dark(SID) veri taban1) sunmus ve bu goriintiileri islemek i¢in tam evrigimli
aga (FCN) dayali bir iglem hatti gelistirmistir [195]. Uctan uca egitim sayesinde,

geleneksel diisiik 1s1kl1 goriintii isleme yontemine gore iyi bir gelisme elde edilmistir.

Retinex teorisine dayanan [196], MSR algoritmasinin performansint bir CNN
cergevesi perspektifinden analiz etmis ve bir CNN mimarisine dayali bir MSR ag1
(MSR-net) kullanarak diisiik 151kl goriintiileri iyilestirmek icin bir yontem Onerirken,
bir giiriiltii giderme ag1 ve diisiik 151kl1 goriintii iyilestirme agindan (LLIE-net) olusan
boru hatt1 sinir agimizi 6nerilmektedir [197]. Gozlemlenen goriintiilerin yansima ve
aydinlatma bilesenlerine ayristirilabilecegini varsaymis, diisitk/normal 151kl goriintii
ciftlerini icerenbir Low-Light (LOL) veri kiimesi toplamis ve RetinexNet [198] adl

derin bir ag onerilmistir.

CNN mimarisine dayal LightenNet adinda bir ag tasarlanmistir [199]. Bu ag zayif
aydmlatilmig bir goriintiiyli girdi olarak alir ve daha sonra Retinex modeline dayali
olarak gelistirilmis bir goriintii olugturmak i¢in kullanilan karsilik gelen bir aydinlatma
haritas1 c¢ikarir. Katman ayristirma agi, yansitma restorasyon agi ve aydinlatma
ayarlama agindan olusan Kindling the Darkness (KinD) ag1 [200] adinda basit ama
etkili bir ag olusturmus ve farkli pozlama kosullarinda ¢ekilen goriintii ¢iftleri tizerinde
egitmistir.

Coklu goriintii flizyon yonteminden esinlenilerek, tek goriintiileri iyilestirmek icin

egitilmis bir CNN’e dayal1 bir ¢erceve onermistir [201]. Bu ¢alismada, biiytik olcekli
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coklu pozlama goriintii veri kiimesinden her bir goriintii serisi i¢in gelistirilmis bir
goriintii olusturmak iizere on ii¢ farkli MEF ve HDR sikistirma yontemi kullanilmustir.
Son olarak, diisiik 151kl goriintiiler, diisiik kontrasth ve yiiksek kontrastl goriintii veri

kiimesi iizerinde ugtan uca egitimden sonra CNN tarafindan gelistirilmistir.

RGB goriintii iyilestirme [202] i¢in bir ara¢ olusturmak iizere iki CNN kullanmislardir;
bu aragta ara HDR goriintiiler ilk olarak giris RGB goriintiilerinden {iiretilmekte ve
sonugta yiiksek kaliteli LDR goriintiiler elde edilmektedir. Bununla birlikte, tek
goriintiilerden HDR goriintiiler tiretmek zorlu bir sorundur. Hem yerel hem de global
ozellikleri islemek icin yerel bir kodlayici, global bir kodlayici ve mevcut HDR
goriintiilerden elde edilen ton eslemeli goriintiiler iizerinde egitilmis bir kod ¢oziiciiden
olusan bir mimari Onerilmigtir [203]. Deneysel sonuclar, CNN tabanli yontemler de
dahil olmak iizere geleneksel goriintii iyilestirme yontemlerine kiyasla miikemmel

performansini gostermistir.

Denetimli 6grenme yoOntemlerinin aksine, GAN tabanli yontemler, goriintii ciftleri
lizerinde egitim yapmadan goriintii iyilestirme igin kullanilabilir [204,205]. Ornegin,
GAN’larin gercek veri dagilimlarindan goriintii iiretme konusundaki gii¢lii yetenegin-
den yararlanan gece goriintiisii iyilestirme i¢cin GAN tabanli bir ¢erceve Onermis ve
sonuclar etkinligini gostermistir. Bildigimiz kadariyla, GAN’lar ilk kez gece goriintiisii

lyilestirme amaciyla uygulanmustir.

Hem GAN’larin hem de CNN’lerin avantajlarin1 tam olarak kullanmig ve eslestirilmis
temel gercek fotograflara olan ihtiyacit hafifletmek ic¢in gelistirilmis goriintiileri
kaynak goriintiilerin uzayma geri eslemek i¢in gegcisli bir CNN kullanmiglardir [206].
Egitim goriintiilerini olusturmak i¢in yerel aydinlatma uygulamis ve Low-Lightgan’1
olusturmak icin gelismis bir iiretken diisman ag1 kullanmistir [207]. Bu tiir aglarin
temel avantajlari, kolayca egitilebilmeleri ve geleneksel gelistiricilerden daha iyi

deneysel sonuglar elde edebilmeleridir.

Kuskusuz, derin 0grenme tabanli yontemler diisiik 1sikta goriintii iyilestirmede
miitkemmel performans elde edebilir ve ayn1 zamanda goriintii isleme arastirmalarinda
mevcut gelisimin 6nemli bir egilimini temsil eder. Bununla birlikte, bu tiir yontemler

biiyiik veri kiimeleriyle desteklenmelidir ve bir modelin karmagikligindaki artis, ilgili
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algoritmanin zaman karmagiklifinda keskin bir artisa yol agacaktir. Diisiik 1g1kta
goriintii iyilestirme arastirmalarinin istikrarli bir sekilde artmasiyla birlikte, PASCAL
VOC [209], ImageNet [208] ve Microsoft COCO [210] gibi yaygin olarak kullanilan
genel kiyaslama veri kiimelerinden bazi diisiik 151k verileri elde edilmesinin yani sira,
aragtirmacilar SID [195] ve EDD (Exclusively Dark Dataset) [211], LIME (Low-light
Image Enhancement Dataset) [212] gibi diisiik 1s1kta goriintii isleme i¢in 6zel olarak

tasarlanmis genel veri kiimeleri de kullanilmaktadir.
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4. DUSUK ISIKLI TEKIL GORUNTULERDE IYILESTIRME

4.1 MSR-Net Agi ile Diisiik Isikta Goriintii Iyilestirme

Diisiik 151kl1 goriintii iyilestirme yontemi olarak ¢ok oOlcekli Retinex’in, farkli Gauss
konvoliisyon c¢ekirdeklerine sahip ileri beslemeli bir konvoliisyonel sinir agina esdeger
oldugunu yeni bir methodoloji ile detaylandirilirmaktadir. Daha sonra, karanlik ve
parlak goriintiiler arasinda ugtan uca bir eglemeyi dogrudan 68renen bir konvoliisyonel

sinir a81 (MSR-Net) onerilmektedir.
Cok Olcekli Retinex CNN Agi:

Retinex teorisinin baskin varsayimi olarak goriintii yansima ve aydinlatma olarak

ayrigtirilabilir:

I(x,y) = r(x,y)-S(x,y) (4.1

Burada, I ve r sirasiyla cekilen goriintiiyli ve istenen geri kazanim goriintiiyli temsil
eder. Merkez/cevre Retinex’e dayanan Tek Olcekli Retinex (SSR) [213], dogal gérme

biliminde yaygin olarak kullanilan Gauss farki fonksiyonuna benzerdir.

Matematiksel olarak su bicimi alir:

Ri(xay) = lOin(x7y> - log[F(x,y) *Ii(xay)] (42)

Buradaki, R;(x,y) ilgili Retinex c¢iktisi, I;(x,y) i’inci renk spektral bandindaki
gortintii dagilimi, *+’ konvoliisyon islemini ve F(x,y) de Gauss ¢evre fonksiyonunu

gostermektedir.

_ x2 +y2

F(x,y)=Ke 27 (4.3)
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Burada, ¢ degeri, Gauss fonksiyonunun standart sapmasidir ve K su sekilde segilir:

//F(x,y)dxdy 4.4)

Yukaridaki formiilde logaritmanin konumunu degistirildiginde,

Ri(x,y) = logli(x,y) — log[I;(x,y)] * F (x,y) (4.5)

Bu sekilde klasik bir yiiksek geciren dogrusal filtre elde edilmektedir, ancak 7
yerine log(I)’ye uyguladik. Yukaridaki iki formiil, Denklem 4.2 ve Denklem 4.5,
elbette matematiksel formda esdeger degildir. 1lki goriintii ile agirlikli ortalamasi
arasindaki oranin logaritmasi iken, ikincisi goriintii ile agirlikli carpim arasindaki
oranin logaritmasidir. Aslinda bu, aritmetik ortalama ile geometrik ortalama arasinda
secim yapmak anlamina gelmektedir. Deneylerde de bu iki yontemin ¢ok farkli
olmadigin1 gostermektedir. Bu ¢alismada basitlik agisindan ikincisini segerek devam

edilecektir.

Ayrica, ¢ok Olgekli Retinex (MSR) [97], birka¢ farkli SSR ¢iktisimin agirlikli bir

toplam1 olarak kabul edilir.

Matematiksel olarak;

N
Rusr, = Z WiRy, (4.6)

n=1
Burada, N olgek sayisi, R, n’inci Olgegin i’inci bilesenini, Rysg, ¢iktisinin 7’inci
spektral bilesenini ve w,, n’inci Slgekle iliskili agirli§ gostermektedir. Bir kiiciik dlcek
(standart sapma ¢ < 20) ve bir biiyiik 6lcek (standart sapma ¢ > 200) denendikten
sonra, giiclii kenarlarin yakinindaki goriiniir. Bu "halo" yapayliklarini artifakt etkilerini

ortadan kaldirmak i¢in {iciincii ara dl¢ege duyulan ihtiya¢c hemen ortaya ¢cikmustir.

Dolayisiyla matematiksel formiil asagidaki gibi olmaktadir:

xSty

3 2.2
Y Kuie 2 4.7
n=1

1
Rutsi, (3,) = logl(x,y) ~ 3logli(x,y) +

72



Iki Gauss fonksiyonunun konvoliisyonunun hala varyans1 iki orijinal varyansin
toplamina esit olan bir Gauss fonksiyonu oldugu gercegine dikkat edilmelidir. Bu

nedenle, yukaridaki denklem 4.7’1 basamakl1 yapiy1 kullanarak temsil edilebilir.

Uc kademeli konvoliisyon katmam ii¢ farkli Gauss cekirdegi olarak kabul edilir.
Daha somut olarak, ilk konvoliisyon katmaninin parametresi, varyansi c% olan bir
Gauss dagilimina dayanmaktadir. Benzer sekilde, ikinci ve iiclincii konvoliisyon
katmanlarinin varyanslari sirastyla c% - c% , c% - c% “dir. Son olarak, birlestirme ve 1 x 1

konvoliisyon katmanlar1 agirlikli ortalamay1 temsil eder. Kisacasi, ¢cok 6lgekli Retinex

pratikte artik yapiya sahip ileri beslemeli bir konvoliisyonel sinir agina esdegerdir.

MSR-Net tabanli CNN calismasinda algoritmanin ii¢ ana bileseni vardir: Cok olgekli

Logaritmik Doniisiim, Konvoliisyon Farki ve Renk Restorasyon Fonksiyonudur [196].

Bicimsel olarak, X giris diisiik 151kl1 goriintiiyli gostersin ve karsilik gelen parlak
gorlintiiyli Y olarak gostersin. fj, f» ve f3’iin bahsedilen ii¢ bileseni temsil ettigini

varsayalim.

Dolayisiyla, onerilen ag ii¢ fonksiyonun bilesimidir:

f(X) = f3(~2(/A1(X))) (4.8)

Cok Olgekli Logaritmik Doniigiim: f)(X) diisiik 151kl girig goriintiisii X’i alir ve
aym boyutta ¢ikt1 hesaplar. Ilk olarak, giris goriintiisii birkac logaritmik doniisiimle

parlaklagtirilir.

Mj=logy+1(1+v;X), j=12,...,n 4.9)

Burada M; logaritmik tabani v; + 1 olan j’inci dl¢e8in ¢iktisim1 ve n logaritmik
donilisim fonksiyonunun sayisini gosterir. Daha sonra, bu 3 boyutlu tensorler

(yiikseklik x geniglik x 3 kanal) bir araya getirilir.

M =My, M, ..., M,] (4.10)
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Simdi, bu daha biiyiik 3 boyutlu tensor iki ardisik konvoliisyonel katmana beslenirler:

f1(X) =max(0,M«W_1 +b_1)«Wp+ by 4.11)

[k konvoliisyonel katman giris kanalin1 3n’den 3’e kiigiiltiir ve bir ReLU aktivasyon

fonksiyonu kullanir.

Ikinci konvoliisyonel katmanmin aktivasyon fonksiyonu yoktur. Bu kisim temel
olarak, sinir aginin yakinsamasini hizlandiran ¢oklu logaritmik doniisiimlerin agirlikli

toplamlar1 yoluyla daha iyi bir goriintii elde etmek i¢in tasarlanmustir.

Konvoliisyon Farki: f, fonksiyonu, f fonksiyonunun ¢iktisini girdi olarak alir ve ayni

boyutta bir ¢ikt1 hesaplar. Ilk olarak, girdi birka¢ konvoliisyonel katmanlardan geger.

Hy = f1(X) (4.12)

H, = max(0,Hy—1 %Wy +by,), m=1,2,..K (4.13)

Burada, K degeri bu algoritmada bir hiper parametredir ve bu boliimdeki
konvoliisyonel katman sayisimi gosterir. Tim bu H,, ¢iktilar1 bir araya getirilir ve

daha biiyiik tensor aktivasyon fonksiyonu olmadan bagka bir konvoliisyonel katmandan

gecer.

H = [Hy, H,, ..., Hg] (4.14)

Hg 1 = H*xWgi1+bgi (4.15)

Son katman, bu K goriintiilerinin agirlikli ortalamasina esdegerdir.

Son katman ¢iktis1 olarak:

L(i(X)) = fi(X) — Hg 41 (4.16)

74



Renk Restorasyon Fonksiyonu: Bu adim, renk bilesenlerini iyilestirmek igin bir

konvoliisyonel katman kullanir.

HHAKX))) = LX) * Wk + bk o (4.17)

Modelimizin amaci, f(X) ¢iktisin1 ve Y etiketini Frobenius normu kriterleri altinda
miimkiin oldugunca yakin hale getirmek i¢in derin bir konvoliisyonel sinir agim

egitmektir.

Bu ¢alismada kayip fonksiyonu olarak diizenlenmis Frobenius normu kullanilmistir:

1 N ) K+2 )
L= Y LA =Yk +4 ) (Wil (4.18)
i=1 i=—1
Burada, N egitim 6rneklerinin sayisidir ve A diizenlilestirme parametresini ifade eder.
Agirliklar W ve bias b modelimizdeki tiim parametrelerdir. Ayrica, n logaritmik

doniisiim fonksiyonu sayisi, v logaritmik doniisiim 6l¢egi ve K evrisimsel katman

sayi1s1, modeldeki hiper-parametreler olarak kabul edilir.

Gergeklestirilen modeldeki parametreler geri yayilim ile optimize edilirken,

hiper-parametreler grid arama ile se¢ilmistir.

g

N9y + Aoy
AUOD £,
N2y + AUy
N9y + Aucy
19N + Ao
183U0)
AUOD 1,1
AUOD T,T
&

| | | ]

Cok Olcekli Logaritmik Déniisiim Konvoliisyon Farki Renk Restorasyon Fonksiyonu

Sekil 4.1 : CNN tabanli MSR-Net ag mimarisi

Sekil 4.1° de genel ag mimarisi ve bahsedilen 3 ana parcas1 verilmistir.
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(b)f1 fonksiyon sonucu

(C)f2 fonksiyon sonucu (d)f3 fonksiyon sonucu

Sekil 4.2 : Diisiik 151kl goriintii ile fi,f>,f3 sonuclari

Sekil 4.2°de farkli fonksiyon ¢iktilar1 daha iyi anlamak icin kismi olarak basarim

sonuglart alinmustir.

Bir goriintii veri kiimesini ayrintili bir sekilde olusturuyor ve Caffe yazilim paketini
[214] kullanarak ugtan uca ag1 egitmek icin yaklasik 47 saat harcanilmistir. MSR-Net
aginin diisiik 1s1kl1 goriintiiler {izerindeki performansin1 degerlendirmek i¢in hem
sentetik test verilerini hem de halka acik gercek diinya veri kiimesini kullanilir. Ayni
zamanda, ¢aligma siiresinin efektikligini analiz edilmekte ve hiper-parametrelerin nihai

sonuglara etkisini degerlendirilmektedir.
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Sekil 4.3 : MSR-Net ile elde edilen basarim ¢iktilar

Egitim veri seti olugturmak i¢in yazarlar UCID veri setinden [215], BSD veri setinden

[216] ve Google gorsel aramadan 10.000’den fazla goriintii secmistir.

Her goriintii i¢in, diisiik 151kl1 goriintiiler olusturmak amaciyla parlaklik ve kontrast

manuel olarak azaltilmistir.

Son olarak, yaklasik bir milyon 64 x 64 yiiksek kaliteli/diisiik kaliteli yama c¢ifti
cikarilmigtir. Ag1 egitmek icin 300K iterasyon i¢cin ADAM optimizasyon algoritmasi
kullanilmigtir. Logaritmik doniisiim fonksiyonu sayisi n = 4 ve v = 1, 10, 100, 300

olarak degerler secilmistir.
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Sekil 4.3’de sentezlenen {ii¢ diisiik 151k goriintiisiiniin  gorsel karsilagtirmasini

gostermektedir. Cikt1 son derece dogaldir ve yapay artefaktlara ¢ok fazla sahip degildir.

4.2 SID Yontemiyle Cok Karanhk Goriintiilerde Iyilestirme

Diisiik 1s1kta goriintiileme, diisiik foton sayis1 ve diisik SNR nedeniyle zordur.
Kisa pozlamal1 goriintiiler giiriiltiiden muzdaripken, uzun pozlama bulaniklifa neden
olabilir ve genellikle pratik degildir. Cesitli giiriiltii giderme, blur giderme ve
tyilestirme teknikleri Onerilmistir, ancak bunlarin etkinligi gece video hiz1 goriintiileme

gibi agir1 kosullarda sinirhdir.

Diisiik 1s1kta goriintii isleme i¢in 68renmeye dayali ardisik diizenlerin gelistirilmesini
desteklemek amaciyla, kisa pozlamali diisiik 1s1kta ham goriintiilerden olusan bir veri
kiimesi ve buna kargilik gelen uzun pozlamali referans goriintiiler sunulmaktadir.
SID veri kiimesini kullanarak, tamamen konvoliisyonel bir agin uctan uca egitimine
dayanan diisiik 151k goriintiilerini islemek icin bir ardisik diizenleri(pipeline) gelistirilir.
Ag, dogrudan ham sensor verileri tizerinde ¢alisiyor ve bu tiir veriler lizerinde diisiik
performans gosterme egiliminde olan geleneksel goriintii isleme hattinin ¢ogunun
yerini aliyor. Yeni veri kiimesi iizerinde iyi sonuglar gostermektedir, performansi

etkileyen faktorleri analiz etmektedir.

Diisiik 1s1kta c¢ekilmis ham goriintiilerin tek goriintiilii islenmesini egitmek ve
kiyaslamak i¢in yeni bir veri kiimesi topladik. See-in-the-Dark (SID) veri kiimesi, her
biri karsilik gelen uzun pozlama referans goriintiisiine sahip 5094 ham kisa pozlama

goriintiisii icerir.

Birden fazla kisa pozlama goriintiisiiniin ayn1 uzun pozlama referans goriintiisiine
karsilik gelebilecegini unutulmamalidir. Ornegin, patlak(burst) denoising yontemlerini
degerlendirmek icin kisa pozlamali goriintii dizileri icermektedir. Bu goriintiilerin
her biri gercek goriintiilleme artefaktlar1 icerdiginden ve egitim ve test i¢in yararh

oldugundan, dizideki her goriintii farkli bir diisiik 151k goriintiisii olarak sayilir.

SID’deki farkli uzun pozlama referans goriintiilerinin sayisi ise 424 tiir.
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Veri kiimesi hem i¢ hem de dis mekan goriintiileri icermektedir. D1g mekan goriintiileri
genellikle gece, ay 15181 veya sokak aydinlatmasi altinda cekilmistir. Dis mekan
sahnelerinde kameradaki aydinlik genellikle 0,2 liiks ile 5 liiks arasindadir. I¢ mekan
goriintiileri daha da karanhiktir. Normal 1siklarin kapali oldugu kapali odalarda
ve bu amag igin ayarlanmus zayif dolayli aydinlatma ile gekilmislerdir. I¢ mekan
sahnelerinde kameradaki aydinlik genellikle 0,03 liikks ile 0,3 liikks arasinda yer

almaktadir.

Sekil 4.4 : SID veri setindeki 6rnek goriintiiler. Ust iki satirda dis mekan goriintiileri,
alt satirlarda i¢c mekan goriintiileri. Uzun pozlama referans (ground truth) goriintiileri
onde gosterilmistir. Kisa pozlamali referans goriintiileri (neredeyse tamamen siyah)
arkada gosterilmistir.

Islenilen goriintii verileri iyi anlamak icin Oncelikle ne tiir veriler kullanildi ve
Ozelliklerinin iyi bilinmesi gereklidir. Goriintiiler iki kamera kullanilarak cekilmistir:
Sony a7S II ve Fujifilm X-T2. Bu kameralar farkli sensorlere sahiptir: Sony
kamera Full Frame Bayer sensore, Fuji kamera ise APS-C X-Trans sensore sahiptir.

Bu, farkl filtre dizileri tarafindan iiretilen goriintiiler iizerinde diisiik 1s1ikta goriintii
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isleme islem hatlarinin degerlendirilmesini destekler. Coziiniirlikk Sony goriintiileri
icin 4240x2832 ve Fuji goriintiileri icin 6000x4000°dir. Sony seti iki farkli lens

kullanilarak toplanmistir. Sekil 4.4°de SID veri seti 6rnek goriintiileri verilmektedir.

Her sahnede diyafram acikligi, ISO, odak ve odak uzakligi gibi kamera ayarlar
referans (uzun pozlama) goriintiilerin kalitesini en {ist diizeye ¢ikarmak i¢in ayarlanilir.
Uzun pozlama referans goriintiisii alindiktan sonra, bir dizi kisa pozlama goriintiisii
icin pozlama siiresini 100 ila 300 kat azaltmak icin uzak bir akilli telefon
uygulamasi kullanilir. Uzun pozlama ve kisa pozlama goriintiileri arasinda kameraya
dokunulmamaktadir. Miikemmel hizalamadan yararlanan idealize edilmis bir seri
goriintiileme islem hattiyla karsilastirmayr desteklemek i¢in kisa pozlamali goriintii

dizileri toplanilmugtir.

Uzun pozlamali referans goriintiiler hala bir miktar giiriiltii icerebilir, ancak algisal
kalite bu goriintiilerin temel dogruluk olarak hizmet etmesi icin yeterince yiiksektir.
Tiim giiriiltiiyli tamamen ortadan kaldirmak veya goriintii kontrastin1 en iist diizeye
cikarmak yerine, diisiik 151k kosullarinda algisal olarak iyi goriintiiler iiretmeyi

amaglayan uygulamalar hedeflenmektedir.
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Sekil 4.5 : Yukaridan asagiya dogru: geleneksel bir goriintii isleme hatti, L3 veri
hatt1 [1] ve bir patlama(burst) goriintiileme veri hatt1 [2]

Sekil 4.5°de farkli veri hatlar1 icin ham datalarda diisiik 1s1kta goriintii iyilestirme

gosterilmektedir.
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Sekil 4.6 : SID veri akis hatti

Bir goriintiileme sensoriinden ham verileri aldiktan sonra, geleneksel goriintii
isleme hatt1 beyaz dengesi, demozaik, giiriiltii giderme, keskinlestirme, renk alani
doniigtiirme, gama diizeltme ve digerleri gibi bir dizi modiil uygular. Bu modiiller

genellikle belirli kameralar icin ayarlanir.

Jiang [217], modern tiiketici goriintiileme sistemlerinde bulunan karmasik dogrusal
olmayan ardisik diizenlere yaklagmak i¢in genis bir yerel, dogrusal ve 6grenilmis (L3)
filtre koleksiyonu kullanmay1 ¢alismasinda onerilmistir. Ancak ne geleneksel ardisik
diizen ne de L3 ardisik diizeni, asir1 diisiik SNR ile basa ¢ikamadiklari icin diisiik 151kta

hizl1 goriintiilemeyle basarili bir sekilde basa ¢ikamamaktadir.

Hasinoff calismasinda [2] akilli telefon kameralar1 i¢in bir patlama(burst) goriintiileme
ardigik diizenini tamimlamigtir. Bu yontem, birden fazla goriintiiyii hizalayarak ve
harmanlayarak iyi sonuglar iiretebilir, ancak 6rnegin yogun yazigsma tahmini ihtiyaci
nedeniyle belirli bir karmasiklik diizeyi getirir ve 0rnegin sans bazli goriintiilemenin

kullanilmas1 nedeniyle video yakalamaya kolayca genisletilemeyebilir.

Diisiik 1sikta hizli goriintiilerin dogrudan tek goriintii olarak islenmesi i¢in ugtan
uca 6grenme yontemini kullanilmasi 6nerilmekedir. Ozellikle, tiim goriintii isleme
hattin1 gerceklestirmek i¢in tamamen evrimsel bir ag (FCN) [218] egitimi yapilmustir.
Yakin zamanda bagka yapilan calismalarda, saf FCN’lerin bir¢ok goriintii isleme
algoritmasimi etkili bir sekilde temsil edebildigini gostermistir [219]. Geleneksel
kamera isleme hatlar1 tarafindan iiretilen normal sSRGB goriintiiler iizerinde calismak

yerine, ham sensor verileri tizerinde ¢alisilmaktadir.

Sekil 4.6’da sunulan veri hattinin yapisin1 gostermektedir. Bayer dizileri i¢in girdiyi
dort kanala paketlenir ve buna bagl olarak uzamsal ¢oziiniirligii her boyutta iki kat

azaltilmaktadir. X-Trans dizileri icin, ham veriler 6x6 bloklar halinde diizenlenmistir;
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bitisik 6geleri degistirerek 36 kanal yerine 9 kanala paketlemesi yapilir. Siyah seviyeyi
cikaririz ve verileri istenen amplifikasyon oranina gore ol¢eklendirilir (6rn. x100 veya
x300). Paketlenmis ve giiclendirilmis veriler tamamen konvoliisyonel bir aga beslenir.
Cikt1, uzamsal ¢oziiniirliigiin yarisina sahip 12 kanalli bir goriintiidiir. Bu yar1 boyutlu
cikti, orijinal ¢oziiniirligi geri kazanmak icin bir alt piksel katmani tarafindan islenir

[220].

Daha sonra, islem hattimizin ¢ekirdegini olusturan tam konvoliisyonel ag icin iki genel
yapiya odaklanilir: yakin zamanda hizli goriintii isleme i¢in kullanilan ¢ok olcekli bir

baglam toplama ag1 (CAN) [219] ve bir digeri de U-net [221] aglaridur.

Mimari secimini etkileyen bir diger ayrint1 da bellek tiiketimidir: GPU belleginde
tam ¢Oziiniirliiklii bir goriintiiyii (0rnegin 4240x2832 veya 6000x4000 ¢oziiniirliikte)
isleyebilen mimariler kullanilmaktadir. Bu nedenle, kiigiik goriintii yamalarinin
islenmesini ve yeniden birlestirilmesini gerektiren tam baglantili katmanlardan
kacimildi [171].  Varsayilan genel mimari tez gerceklesme bu calismalarinda
U-net bazli secilmigtir.  Kuvvetlendirme katsayisi, ¢iktinin parlaklifini belirler.
Ardisik diizenimizde, kuvvetlendirme katsayisi harici olarak ayarlanir ve fotograf

makinelerindeki ISO ayarina benzer sekilde ardisik diizene girdi olarak saglanir.

Sekil 4.7, farkli amplifikasyon oranlarinin etkisini gostermektedir. Kullanici, farkli
amplifikasyon faktorleri ayarlayarak ¢ikti goriintiisiiniin parlakli@ini ayarlayabilir. Test
zamaninda, veri hatti kor giiriilti bastirma ve renk doniisiimii gerceklestirir. Ag,

islenmis goriintiiyi dogrudan sRGB uzayinda ¢ikarma islemi yapar.

N

(a) x28 (b) x87 (c) x189 (d) x366

Sekil 4.7 : ISO oraninin parlakliga etkileri

U-Net hemen hemen ayni bir ag mimarisi kullanilir. Mevcutsa bir GPU {izerinde
egitilmelidir. GPU kullanmak i¢in Parallel Computing Toolbox ve CUDA o6zellikli
bir NVIDIA GPU gerekir.
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Egitimli ag, zorlu ¢cekim kosullar1 altinda cok az giiriiltii veya diger gorsel yapayliklarla
etkileyici bir sekilde goriintiiyii kurtarir. A§ tahmininin renkleri, sahnenin temel gercek

uzun pozlama goriintiisiinden daha az doygun ve canhdir.

(a) Geleneksel + BM3D (b) HDR-Net Hazir Yéntem Sonucu (c) SID Elde Edilen Sonucu

Sekil 4.8 : Geleneksel ardisik veri hatlar, HDR-Net ve SID yontemlerinin
karsilagtirilmasi

Sekil 4.8’de Geleneksel ve BM3D giiriiltii giderme, HDR-Net tabanli yapilan
karsilagtirmalarda implemente edilen SID yonteminin ¢ok daha basarili oldugu

gozlemlenmigtir.

4.3 Sifir Referasnli Derin Ag (Zero-DCE Net) ile Diisiik Isikta Goriintii

Iyilestirme

Diisiik 1s1kta goriintii iyilestirme i¢in Sifir Referansli Derin Egri Tahmini (ZeroDCE)
yontemi kullanilmaktadir. Tekdiize olmayan ve zayif aydinlatma durumlari da dahil

olmak iizere cesitli aydinlatma kosullariyla basa ¢ikabilir.

Goriintiiden goriintilye esleme yapmak yerine, goOrevi gorlintiiye ©Ozgii bir egri
tahmin problemi olarak yeniden formiile edilmektedir. Ozellikle, dnerilen yontem
diisiik 1s1kl1 bir goriintiiyii girdi olarak alir ve cikti olarak yiiksek dereceli egriler
tiretir. Bu egriler daha sonra gelismis bir goriintii elde etmek i¢in girdinin dinamik
aralifinda piksel bazinda ayarlama yapmak i¢in kullanilir. Egri tahmini, gelistirilmis
gorlintiiniin araligim1 koruyacak sekilde dikkatlice formiile edilmistir ve komsu

piksellerin kontrastini korur.

Daha da onemlisi, farklilastirilabilir yapidadir.  Bdoylece egrilerin ayarlanabilir
parametrelerini derin bir konvoliisyonel sinir agi aracilifiyla Ogrenebilir hale
gelmektedir. Onerilen bu ag hafiftir ve daha saglam ve dogru dinamik aralik ayarlamasi

icin daha yliksek dereceli egrilere yinelemeli olarak uygulanabilir, farklilagtirilabilir

83



ve bdylece egrilerin ayarlanabilir parametrelerini derin bir konvoliisyonel sinir agi

aracilifiyla 6grenebilir.

Derin 68renme tabanli yontemimizin benzersiz bir avantaji sifir referansh olmasidir,
yani mevcut CNN tabanli [222] ve GAN tabanli yontemlerde [223] oldugu gibi egitim
stirecinde herhangi birleslestirilmis veya hatta eglestirilmemis veri gerektirmez. Bu,
uzamsal tutarlilik kaybi, pozlama kontrol kaybi, renk sabitligi kayb1 ve aydinlatma
diizgiinliigii kaybr dahil olmak iizere 0zel olarak tasarlanmis bir dizi referans disi
kayip fonksiyonu sayesinde miimkiin olmaktadir ve bunlarin tiimii ¢cok faktorlii 151k

iyilestirmesini dikkate almaktadir.
Sifir referanshi egitimde bile Zero-DCE’nin egitim i¢in eslestirilmis veya eslestir-
ilmemis veri gerektiren diger yontemlere karsi rekabet¢i bir performans sergileye-

bildigi goriilmektedir.

l

0 02 04 06 08 1

_j_un; B}
Sifir Referansh Derin Egri
Tahmini Agi (DCE-Net) .
@) I_.—-{u = LE(LE.,
A(RG.B)

Egri Parametre Eslemesi iyilestirilmis imge

Sekil 4.9 : (a) Zero DCE-Net. Bir DCE-Net, belirli bir girig goriintiisiinii iteratif
olarak iyilestiren bir dizi en uygun Isik Iyilestirme egrisini (LE-egrileri) tahmin etmek
icin tasarlanmugtir. (b, ¢) Farkli ayarlama parametreleri @ ve yineleme sayis1 n olan
LE egrileri. (c) oy, o ve a3 -1’e esitken n degeri 4’e esittir. Her alt sekilde yatay
eksen giris piksel degerlerini temsil ederken dikey eksen ¢ikis piksel degerlerini
temsil eder [3]

Derin Egri Tahmin Ag1 (DCE-Net), bir giris goriintiisii verilen bir dizi en uygun Isik
lyilestirme egrisini (LE-egrileri) tahmin etmek icin tasarlanmigtir. Cergceve daha sonra
nihai iyilestirilmis goriintiiyii elde etmek icin egrileri yinelemeli olarak uygulayarak
girdinin RGB kanallarimin tiim piksellerini esler. Zero-DCE’nin temel bilesenleri olan

LE-egrisi, DCE-Net ve referans dis1 kayip fonksiyonlarindan olugmaktadir.
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LE lyilestirme Egrileri:

Fotograf diizenleme yazilimlarinda kullanilan egri ayarlamalarindan esinlenerek,
diisiik 1s1kli bir goriintiiyii otomatik olarak gelistirilmis versiyonuna egleyebilen,
kendinden uyarlamali egri parametrelerinin yalnizca girig goriintiisiine bagh oldugu

bir tiir egri tasarlamaya calisilmaktadir [3].
Boyle bir egrinin tasariminda ii¢ hedef vardir:

1) Gelistirilmig goriintiiniin her bir piksel degeri, tasma kesmesinin neden oldugu bilgi

kaybini 6nlemek i¢in normallestirilmis [0,1] araliginda olmalidir.
2) Komsu piksellerin farkliliklarini (kontrast) korumak i¢in bu egri monoton olmalidir.

3) Bu egrinin sekli miimkiin oldugunca basit olmali ve gradyan geri yayilimu siirecinde

farklilagtirilabilir olmalidir.

Bu ii¢ hedefe ulasmak i¢in, su sekilde ifade edilebilecek ikinci dereceden bir egri

tasarlanir:

LE(I(x);a) =1(x)+ od (x)(1 —1I(x)) (4.19)

Burada x piksel koordinatlarim, LE(/(x);a) verilen giris I(x)’in gelistirilmis
versiyonunu, o € [-1, 1] ise LE-egrisinin bilyiikliigiinii ayarlayan ve ayn1 zamanda

pozlama seviyesini kontrol eden egitilebilir egri parametresini géstermektedir.

Her piksel [0, 1] degerine normallestirilir ve tiim iglemler piksel bazinda yapilir.
LE-egrisini yalnizca aydinlatma kanal1 yerine tic RGB kanalina ayr1 ayr1 uyguluyoruz.

Uc kanal ayar1, dogal rengi daha iyi koruyabilir ve asir1 doygunluk riskini azaltabilir.

Farkli o ayarlama parametrelerine sahip LE egrilerinin bir 6rnegi Sekil 4.9(b)’de

gosterilmektedir.

LE-egrisinin yukarida belirtilen {i¢ hedefe uygun oldugu aciktir. Buna ek olarak,
LE-egrisi bir giris gorlintiisiiniin dinamik araligin1 artirmamizi veya azaltmamizi
saglar. Bu oOzellik, yalmizca diisiik 1s1kli bolgelerin iyilestirilmesine degil, ayni

zamanda agir1 pozlama yapayliklariin giderilmesine de yardimei olur.
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Daha Yiiksek Dereceli Egri, denklem 4.19°da tamimlanan LE egrisi, zorlu diisiik 151k
kosullariyla basa ¢ikmak icin daha ¢ok yonlii ayarlama saglamak {izere iteratif olarak

uygulanabilir.

LE,(x) =LE,_i(x)+ 0,LE,_1(x)(1 —LE,_1(x)) (4.20)

Burada n, egriligi kontrol eden iterasyon sayisidir. Bu calismada, n degerini
cogu durumla tatmin edici bir sekilde basa cikabilecek sekilde 8 olarak belirlenildi.
Denklem (4.20), n degeri 1’e esit oldugunda Denklem (4.19)’a indirgenebilir. Sekil
4.9(c), Sekil 4.9(b)’deki egrilerden daha giiclii ayarlama kabiliyetine (yani daha biiyiik
egrilik) sahip olan farkli & ve n degerlerine sahip yiiksek dereceli egrileri gosteren bir

ornek sunmaktadir.

Daha yiiksek dereceli bir egri, bir goriintiiyi daha genis bir dinamik aralikta
ayarlayabilir. Bununla birlikte, o tiim pikseller i¢in kullanildigindan hala global bir

ayarlamadir. Kiiresel bir esleme, yerel bolgeleri asiri/eksik iyilestirme egilimindedir.

Bu sorunu ¢6zmek i¢in o’y1 piksel bazinda bir parametre olarak formiile ediyoruz,
yani verilen giris goriintiisiiniin her pikseli, dinamik araligin1 ayarlamak i¢in en iyi

uyan « ile karsilik gelen bir egriye sahiptir.

Dolayisiyla, Denklem (4.20) su sekilde yeniden formiile edilebilir:

LE,(x) =LE,_i(x) +An(x)LE,_1(x)(1 — LE,—(x)) (4.21)

Burada A, verilen goriintii ile aym1 boyutta bir parametre haritasidir. Burada, yerel
bir bolgedeki piksellerin ayni1 yogunluga (ayn1 zamanda ayni ayar egrilerine) sahip
oldugunu ve boylece c¢ikti sonucundaki komsu piksellerin hala monoton iligkileri
korudugunu varsayiyoruz. Bu sekilde, piksel bazinda daha yiiksek dereceli egriler

de ii¢ hedefe uymaktadir.
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DCE-Net:

Bir giris goriintiisii ile en uygun egri parametre haritalar1 arasindaki eslemeyi
ogrenmek i¢in bir Derin Egri Tahmin Ag1 (DCE-Net) 6nerilebilir. DCE-Net’in girdisi
diisiik 151kl bir goriintiidiir. Ciktilar ise kargilik gelen yiiksek dereceli egriler igin bir

dizi piksel bazinda egri parametresi haritasidir.

32132

Sifir Referansh Derin Egri Tahmini Az (DCE-Net)

Sekil 4.10 : DCE-Net gorsellistirmis ag yapisi

Simetrik birlestirme ile yedi konvoliisyonel katmandan olusan diiz bir CNN
kullanilir.  Her katman 3x3 boyutunda 32 konvoliisyonel c¢ekirdekten ve RelLU
aktivasyon fonksiyonunu takip eden 1 adimdan olusmaktadir. Komsu piksellerin
iligkilerini bozan agsag1 ornekleme ve yi8in normallestirme katmanlarini atiyoruz.
Son konvoliisyonel katmani, 8 iterasyon (n = 8) i¢in 24 parametre haritasi iireten
Tanh aktivasyon fonksiyonu takip eder. Burada her iterasyon ii¢ kanal icin ii¢
egri parametre haritas1 gerektirir DCE-Net’in ayrintili mimarisi ek materyalde
verilmistir. DCE-Net’in 256x256x3 boyutundaki bir giris goriintiisii i¢in yalnizca
79.416 egitilebilir parametreye ve 5,21G Flop’a sahip olmas1 dikkat c¢ekicidir. Bu
nedenle hafiftir ve mobil platformlar gibi hesaplama kaynagi sinirli cihazlarda da

kullanilabilir.

DCE-Net’te sifir referansh 6grenmeyi miimkiin kilmak icin, gelistirilmis goriintiilerin
kalitesini degerlendirmemize olanak tamiyan bir dizi farklilagtirilabilir referans
dis1 kayip Oneriyoruz. DCE-Net’imizi egitmek icin asagidaki dort kayip tiirii

benimsenmistir.
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Uzamsal tutarlilik kaybi, °Ly,,’, giris goriintiisii ile geligtirilmig versiyonu arasindaki
komsu bolgelerin farkin1 koruyarak gelistirilmis goriintiiniin uzamsal tutarliligin

tesvik eder.

K
Lia=2 Y ¥ (062~ |ti—1)]) @22)
i=1jen(i)
Burada, K yerel bolge sayisidir ve (i) i bolgesini merkez alan dort komsu bolgedir
(iist, alt, sol, sag). Y ve I sirasiyla gelistirilmis siirlimdeki ve girig goriintiisiindeki yerel
bolgenin ortalama yogunluk degeri olarak gosterilir. Yerel bolgenin boyutu deneysel

olarak 4x4 olarak belirlendi. Bu kayip, diger bolge boyutlar1 g6z Oniine alindiginda

kararlidir.

Maruziyet Kontrol Kaybi, az ya da asir1 pozlanmig bolgeleri sinirlamak i¢in, pozlama
seviyesini kontrol etmek lizere bir pozlama kontrol kaybi L.y, tasarlanilmaktadir.
Pozlama kontrol kaybi, yerel bir bdolgenin ortalama yogunluk degeri ile iyi
pozlanmislik seviyesi E arasindaki mesafeyi Olcer. E’yi RGB renk uzayinda gri seviye
olarak ayarlamak icin mevcut uygulamalar takip edilir. E’yi 0.4 ile 0.7 araliginda
ayarlayarak cok fazla performans farki bulamasak da denemelerde E’yi 0.6 olarak

ayarladik.
Ly, kaybr su sekilde ifade edilebilir:
1 M
Lopy=—Y [Yi—E| (4.23)
M=
Burada M, 16x16 boyutundaki ortiigmeyen yerel bolgelerin sayisini, Y ise gelistirilmis
goriintiideki bir yerel bolgenin ortalama yogunluk degerini temsil eder.

Renk Sabitligi Kaybi, her bir sensor kanalindaki rengin tiim goriintii boyunca
griye ortalama oldugu Gri-Diinya renk sabitligi hipotezini takip ederek, gelistirilmis
goriintiideki potansiyel renk sapmalarini diizeltmek ve ayrica ayarlanmig ii¢ kanal

arasindaki iligkileri kurmak icin bir renk sabitligi kaybi tasarlinilmaktadir.

Renk sabitligi kayb1 L.,; su sekilde ifade edilebilir:

L= Y (P-J9* e=(RG), (R B),(GB) (4.24)
V(p.g)€€e
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Burada J?, gelistirilmig goriintiideki p kanalinin ortalama yogunluk degerini, (p,q) ise

bir kanal ciftini temsil eder.

Aydinlatma Diizgiinliigii Kaybi, komsu pikseller arasindaki monotonluk iligkilerini

korumak i¢in, her egri parametre haritasina bir aydinlatma diizgiinliigii kayb1 ekliyoruz

Aydinlatma diizgiinliigii kayb1 L4 su sekilde tanimlanir:

1 N
Lua= 5 Y, L (VAT + 94507 §=R.G.B (4.25)

n=1cecé

Burada, N iterasyon sayisidir, Vx ve Vy sirasiyla yatay ve dikey gradyan islemlerini

temsil eder.

Toplam kayip, su sekilde ifade edilebilir:

Ltotal = Lspa g Lexp + Wcochol + ‘/VthLth (4-26)

Burada W,,,; ve W;,4 parametreleri de kayiplarin agirliklaridir.

{D

b) Zero DCE c) Zer

Sekil 4.11 : Diisiik 151kl1 goriintiiniin farkli egitim verilerinden Zero DCE bagarim
ciktilar

Egitim verilerinin etkisini test etmek i¢in Zero-DCE’yi farkli veri kiimeleri iizerinde
yeniden egitilmektedir:

1) Orijinal egitim setindeki 2.422 goriintiiden yalmzca 900 diisiik 151kl goriintii
(Zero-DCELow),

2) DARK FACE veri setinde [224] saglanan 9000 etiketsiz diisiik 151k goriintiisii
(ZeroDCELargeL) ve

89



3) SICE veri setindeki [201] Partl ve Part2 alt kiimelerinin veri artirilmis

kombinasyonundan 4800 ¢oklu pozlama goriintiisii (Zero-DCELargeLLH).

Sekil 4.11 (c) ve Sekil 4.11 (d)’de gosterildigi gibi, asir1 pozlanmis egitim verileri
cikarildiktan sonra, Zero-DCE daha fazla diisiik 1s1kl1 goriintii kullanmasina ragmen
(yani Zero-DCELargeL) iyi aydinlatilmig bolgeleri (6rnegin yiiz gibi) asiri iyilestirme
egilimindedir.

Bu sonuglar, agin egitim siirecinde coklu pozlama egitim verilerinin kullanilmasinin
rasyonelligini ve gerekliligini gostermektedir. Buna ek olarak, ZeroDCE daha
fazla coklu pozlama egitim verisi kullanildiginda (yani Zero-DCELargeLLH) karanlik

bolgeleri daha iyi kurtarabilmektedir. Bu sonug Sekil 4.11 (e)’de gosterilmektedir.

Orijinal Goriinti PIL Autocontrast Hazir Method Zero-DCE Net

Sekil 4.12 : Zero DCE cikt1 bagsarim sonuglari

Sifir referans goriintii ile uctan uca egitilebilir derin 68renme bazli agdir. Bu, diisiik
151kl gOriintii iyilestirme gorevini goriintiiye 6zgii bir egri tahmin problemi olarak
formiile ederek ve bir dizi farklilagtirilabilir referans dis1 kayip tasarlayarak elde edilir.
Deneyler, Sekil 4.12°de goriildiigii gibi gerceklenen yontemin referanssiz olmasina

gore bir cok mevcut diisiik 151k iyilestirme yonteminden istiinliigiinii gostermektedir.
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5. DUSUK ISIKLI CIFTLI GORUNTULERDE IYILESTIRME

5.1 ikili Kamera Sistemlerinde Goriintii Tyilestirme

Sol Girdi Goruntisa

Uygun
Model

Cikti Goruntusa

Sag Girdi Goruntisu

Sekil 5.1 : Ikili goriintiilerde gorsellestirme

Sekil 5.1, kullanilan MC-CNN bazli modelin giris ve ¢ikisin1 gostermektedir.

Sekil 5.2 : Bir goriintii ciftinin iist iiste bindirilmis halidir. Bu goriintii, sol ve sag
goriintli arasindaki esitsizligi gosterir
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Cift kamera sisteminde, 3 boyutlu uzaydaki her nokta, biri sol goriintiide digeri
sag goriintiide olmak iizere iki pikselle temsil edilir. Bu iki pikselin koordinatlar
iki kamera arasindaki mesafe nedeniyle farkhidir. Esitsizlik, bu iki karsilik gelen
koordinatlar1 arasindaki farktir. Sekil 5.2°de, iki goriintiiyii iist tiste bindirerek sol ve

sag gorlintiiler arasindaki esitsizligi gostermektedir.

Cift kameral1 bir sistemde ciftli goriintiileri iyilestirmenin bir yolu, once iki goriintiiyii
hizalamak veya kaydetmek ve ardindan iyilestirilmis normal 151k ¢ikis goriintiisiinii
tiretmek i¢in bir iyilestirme yontemi kullanmaktir. Ancak, esitsizligi tahmin etmek
hala izerinde c¢alisilan aktif bir arastirma konusudur ve dogru bir esitsizlik bulmak
zor bir istir. Bunun yerine, bir ¢iftli goriintii ¢iftindeki esitsizligi tahmin etmekten

kacinmak i¢in uctan uca CNN tabanli bir yontem 6nerilmektedir.

hxwx1

Birlestirme iglemi

hxwxn hxwxn+1

Sekil 5.3 : CNN’i egitmek i¢in yamalarin ¢ikarilma iglemi

Diisiik 1s1kli bir goriintii ¢iftinden normal 1s1kli bir goriintilye esleme yapmayi
0grenen bir konvoliisyonel sinir ag1 tasarlamak icin, sol goriintiiden bir yama ve sag
goriintiiden karsilik gelen sol yamaya gore farkli kaydirma ofsetlerine sahip n tane
yama ¢ikariyoruz. Kaydirilmis yamalar 6zellikle sol ve sag yama ciftleri arasindaki

kesin olmayan esitsizlige uyum saglamak icin kullanilir.

Bu yamalar, agin girdisi olan &2 x w x (n+ 1) boyutunda bir 3D tensor olugturmak
icin bir araya getirilir. & ve w sirasiyla tensoriin yiiksekligi ve genigligidir. Bu
gelistirmede n = 64’1 secildi ¢iinkii iki sol ve sag yama arasindaki esitsizligi karsilamak
icin fazlasiyla yeterlidir. Sekil 5.3’de, CNN’i egitmek icin giris yamalarini ¢ikarma

siirecini gostermektedir. Merkez konumu (x,y) olan sol goriintiideki belirli bir yama
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icin, kaydirilmig yamalar j’nin 1’den n’ye kadar degistigi sag goriintiiden (x — j,y)

merkez konumlariyla ¢ikarilir.

5.2 Ikili Kamera Sistemlerinde MC-CNN Ag1

Bir ¢ift stereo goriintii kullanarak derinligi hesaplamak i¢in 6nce iki goriintii arasindaki
esitsizligi (disparitesini) hesaplanmasi gerekir. Her piksel i¢in esitsizlik, sol ve sag
goriintiideki bir nesnenin yatay konumundaki farki ifade eder [225].

Sol Giris Goruntisi

Cikti Esitsizlik Haritas:

90 m 20 m 1.7m

_

Sag Giris Géruntlsi

Sekil 5.4 : Giris cifti (sol ve sag kamera) goriintiileri ve ¢ikis esitsizlik haritasidir.
Kameraya daha yakin nesnelerin daha uzaktaki nesnelerden daha biiyiik esitsizliklere
sahip olduguna dikkat edilmelidir. Daha biiyiik esitsizlikler daha sicak renklerle
gosterilir

Bagka bir deyisle, sol goriintiide (x,y) konumundaki bir piksel i¢in ilgili goriintiide
karsilik gelen piksel (x —d,y)’dir ve burada d esitsizligi gosterir. Bu problemde stereo
goriintiiler dikey olarak hizalanir ve y boyutunda esitsizlik olmadig1 varsayilir. Bu iki

goriintii rektifiye edilmis olarak adlandirilir.

Her piksel i¢in esitsizligi biliyorsak, derinligi asagidaki denklemle hesaplayabiliriz.

== (5.1)

Burada, f kameranin odak uzaklig1 ve b kamera merkezleri arasindaki mesafedir. Sekil
5.4’de bir derinlik/esitsizlik tahmin algoritmasinin giris ve cikisi gosterilmektedir.
Tanimlanan ¢iftli eslestirme problemi, otonom siiriig, robotik, ara goriiniim olusturma
ve iic Boyutlu sahne yeniden yapilandirma gibi bircok alanda dnemlidir [225]. Tlgili

caligmada [226] bir ciftli eslestirme algoritmasinin yapisini belirlemistir.
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Her cifli eslestirme algoritmasinin dort adimi vardir: eslestirme maliyeti hesaplama,
maliyet toplama, optimizasyon ve esitsizlik gidermedir. Ilk iki adim, bu boliimiin
birincil odak noktasi olan eslestirme maliyetine atifta bulunmaktadir. Arastirmacilar
tarafindan yapilan calisma [225], CNN’leri esitsizlik egslestirme (ciftli eslestirme)

problemine uygulayan ilk calismadir.

Eslestirme maliyetini hesaplamak icin basit bir yontem, dikkate alinan tiim d

esitsizlikleri i¢in her bir p konumundaki mutlak farklarin toplamudir:

Csap(p,d) =Y |I"(q) —1"(¢—d)| (5.2)
qgEN,

Buradaki I-(p) ve I®(p) sol ve sag goriintiide p konumundaki goriintii yogunluklaridr.

Ve N, p merkezli sabit bir dikdortgen pencere i¢indeki konumlar kiimesidir.

Denklem 5.2’de, p konumunda ortalanmig sol goriintiideki bir yamanin, (p — d)
konumunda ortalanmis sag goriintiideki bir yama ile eslestirilmesine karsilik gelen
maliyetin Olciilmesi olarak diisiiniilebilir. Amac, aym ii¢ boyutlu noktanin goriintiisii
etrafinda merkezlenmis iki yama icin bu denklemi en aza indirmektir. Buna karsilik,
aynt 3 boyutlu noktayla iligkili olmayan iki yama i¢in bu maliyeti en iist diizeye
cikarmak istenilmektedir. Bu sorunu, agik kaynak veri setlerinden 1yi (eslesen) ve kotii
(eslesmeyen) yamalar1 ¢ikararak ve ¢ikarilan bu yamalar iizerinde bir CNN egiterek
cozmeye caligilabilmektedir. Aslinda, egitim asamasi iki simifli bir simiflandirma
problemidir: bir yama ciftinin eslesti8ini (siif 0) veya eslesmedigini (simf 1)

belirlemektir.

Bu tezde once kisimlarda bahsedilenlerin yami sira ozellikle ciftli goriintiilerde,
Middlebury [227] ve KITTI [228] veri setlerini kullanmistir. Bu veri setleri, sol ve sag
goriintiilerin yan sira hem sol hem de sag goriintiiler i¢cin karsilik gelen esitsizlikleri
saglamaktadir. KITTI veri setinde LIDAR, Middlebury veri setinde ise yapilandirilmig

151k kullanilarak zemin gergegi esitsizlikleri elde edilmistir.

CNN’i egitmek i¢in aragtirmacilar [225] ikili siniflandirma veri setleri olusturmustur:
eslesen yamalar (simif O) ve yanls eslesen yamalar (stmf 1). Gergek esitsizligin

bilindigi her konumda, bir negatif ve bir pozitif egitim 6rnegi ¢ikarmislardir. Bu,
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iki sinifin ayn1 sayida ornege sahip olmasim saglar. Pozitif bir 6rnek, iki yamanin
merkezlerinin ayni ii¢ boyutlu noktaya karsilik geldigi bir goriintii ¢iftinden iki goriintii

yamasindan olusurken, negatif bir 6rnek, durumun bdyle olmadig1 bir yama c¢iftidir.

Ornegin, < Ptnxn (p), PRnxn (q) > bir yama ciftini gostersin. Burada Plnxn (p),
p = (x,y) konumunda ortalanmis sol goriintiiden bir nn yama, PRnxn (q) ise, ¢
konumunda ortalanmig sag goriintiiden bir nn yama ve (d,p) konumundaki gercek
esitsizligi gosterir.

Negatif bir ornek, sag yamanin merkezini su sekilde ayarlayarak elde edilir:

q= (x_d+0neg;y) (5.3)

Oneg» 1ki yamanin eslesmemesini saglayan onceden belirlenmig bir araliktan segilir.

Pozitif bir 6rnek, ayarlanarak elde edilen negatif 6rneklere benzerdir.

Benzerlik Skoru

4

Dot Carpimi
Normalizasyon Normalizasyon
Konvolasyon Konvoldsyon
Konvolisyon ve ReLU Aktivasyon Konvolisyon ve ReLU Aktivasyon
Konvolisyon ve ReLU Aktivasyon Konvolisyon ve ReLU Aktivasyon
Sol Girdi Yamasi Sag Girdi Yamasi

Sekil 5.5 : Cift goriintii yamalar i¢in hizli MC-CNN mimarisi

Bu tez kapsaminda Onceden yapilan ¢alismalar incelediginde, esitsizlik eslemesini
tahmin etmek igin iki ag mimarisi 6nermistir [225]. Ik mimari daha hizlidir ancak daha
az dogru sonuglar iiretirken, digeri daha yavastir ve daha dogru sonuglar iiretir. Hizli
mimari, CNN’in ilk boliimiinden ¢ikarilan iki 6zellik haritasini kargilastirmak i¢in
sabit bir benzerlik 6l¢iisii kullanirken, dogru olan, ¢ikarilan 6zellik haritalar: tizerinde
istenen bir benzerlik Ol¢iisiinii 6grenmeye calisir. Sekil 5.5 ve Sekil 5.6 sirasiyla hizl

ve dogru CNN mimarileri akis semalarim1 gostermektedir.
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Benzerlik Skoru

4

Tam Bagli ve ReLU Aktivasyonu

I Tam Bagli ve ReLU Aktivasyonu I

I Tam Bagl ve RelU Aktivasyonu I

I Tam Bagh ve ReLU Aktivasyonu I

[ Art Arda Baglama ]
I Konvoliisyon ve ReLU Aktivasyonu | I Konvoliisyon ve RelLU Aktivasyonu |
| Konvolisyon ve RelLU Aktivasyonu | l Konvoliisyon ve RelLU Aktivasyonu |
I Konvolisyon ve RelLU Aktivasyonu I l Konvoliisyon ve RelU Aktivasyonu |

Sol Girdi Yamasi Sag Girdi Yamasi

Sekil 5.6 : Cift goriintii yamalari i¢in dogru MC-CNN mimarisi

Hizli mimari bir siyam agidir. Siyam agi, bas kisminda birlestirilmis iki paylasilan
agirhikh alt agdir. Alt aglar ReLU katmanini takip eden bazi konvoliisyonel katmanlari
icerir. Her iki alt ag da iki giris yamast igin bir 6zellik haritas: iiretir. ki 6zellik haritasi

bir nokta carpimi kullanilarak kargilastirilir ve bir benzerlik puani olusturulur.

Hizli agda kullanilan kayip fonksiyonu bir destek (hinge) kaybidir:

J=max(0,m+s_ —sy) (5.4)

Burada s pozitif bir 6rnek i¢in ¢ikti, s_ negatif bir 6rnek i¢in ag ¢iktis1 ve m degeri
0.2 olarak ayarlanmig sabit bir marj parametresidir. Pozitif 6rnegin benzerligi negatif

ornegin benzerliginden en az m marj1 kadar biiyiik oldugunda kay1p sifirdir.

Digeri, dogru mimari, nokta(dot) carpiminmi bagka bir alt ag ile degistiren hizli
mimariye benzerdir. Bu alt agin girdisi, sol ve sag alt aglarin 6zellik haritalarinin
birlestirilmesidir. Temel olarak, bu yeni alt a§ girdi yamalar1 arasindaki benzerlik

puanini 6grenirler.
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Egitim i¢in ikili capraz entropi kayb1 kullanilir:

J=tlog(s)+ (1 —1)log(1—s) (5.5)

Burada ¢, giris yama ¢ifti icin gercek etikettir (pozitif i¢in 1 ve negatif i¢in O 6rnekler)

ve s de agin ¢iktisidir.

CNN (hizli veya dogru) agimin ciktisini eslestirme maliyeti i¢in bir baglangi¢ olarak

kullanirlar:

Cenn(p.d) = —s(< PX(p),PR(p—d) >) (5.6)

Burada s(< PE(p),PR(p—d) >), bir dizi olast d degeri i¢in PX(p) ve PR(p—d)
girdi yamalar tizerinde calistirildiginda agin ¢iktisidir. Eksi isareti, benzerlik puaninm

eslestirme maliyetine doniistiirmek icindir.

Bir goriintii ¢ifti igin eglestirme maliyetini hesaplamak i¢in, alt aglar1 her goriintii i¢cin
bir kez calistirmayr ve tam baglantili katmanlar1 (dogru mimari) d kez ¢alistirmay1
onermektedir. Burada d degeri, dikkate alinan maksimum esitsizliktir. Hizli mimari

icin nokta carpimi islemi de aym sekilde d kez galistirilir.

Sol Girdi Goruntasu Sag Girdi Gorantusa Kesin Referans

ok

Sekil 5.7 : Middlebury veri seti 6rnegi

Sekil 5.7°de Middlebury etiketli veri 6rnekleri verilmektedir.
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Hizli CNN Mimarisi

Dogru CNN Mimarisi

Sekil 5.8 : Middlebury veri seti 6rnegi icin hizli ve dogru MC-CNN ciktilar

Sekil 5.8°de Hizli ve Dogru CNN mimarilerinin Middlebury veri setindeki hiz

durumlarina gore dogruluklarini belirten hata oranlarini géstermektedir.

Tiim konvoliisyon katmanlari, filtre boyutu 3 x 3, adim=1 ve dolgu ile ayni sayida

filtreye (64) sahiptir. Isiklilik ve renk aglar1 olmak iizere agin 2 temel boliimii vardir.

Ciftli goriintiilerin diisiik aydinlatma kosullarinda goriintii kalitesini iyilestirmek icin
[229] esinlenen bir derin CNN ag1 mimarisi kullanilmistir. Ag, girig goriintiisiiniin
parlaklik ve krominans bilesenlerini kademeli bir mimaride islemektedir. Bu
agmn ilk kismu, diisiik 151kl bir ciftli goriintii ciftinin normal 1s1kl1 bir goriintiiye
parlaklik eslemesini Ogrenirken, ikinci kisim, diisiik 1s1kli sol goriintiiniin hem
gelistirilmig parlakligindan hem de krominansindan normal bir goriintiiye renk
doniisiimii eslemesini 0grenir. Isiklilik agr icin giris tensorii n + 1 kanala sahiptir ve
renk a1 i¢in giris tensorii sol goriintiiden yalnizca iki krominans kanalina ve ayrica sol

goriintiiniin bir tahmini parlaklik kanalina sahiptir.
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hxwx(n+1)

Isiklilik (Luminance) Agi

Renk Agi
Sekil 5.9 : Ciftli goriintiiler kullanilarak diisiik 1s1kta iyilestirme i¢in kullanilan stereo
iyilestirici ag mimarisi
Sekil 5.9’da renk ve 1gsiklilik agimin blok diyagrami katman bazli mimarisi

gosterilmektedir.

Renk ag1, ciftli goriintiilerin renk bilesenlerini iyilestirmek i¢in kullanilir. Renk
ag1, oncelikle renk dogrulugunu artirmak, renk dengelemesini ayarlamak ve renkli
nesnelerin ayrintilarim iyilestirmek gibi renk bazli islemleri gerceklestirir. Renk ag1
genellikle evrisim tabanli sinir aglar1 (CNN) veya derin 6grenme modelleri kullanir.
Bu ag, ciftli goriintiilerin renkli piksellerini girdi olarak alir ve renk diizeltme, renk
dengelemesi, renkli nesnelerin ayrintilarinin artirilmasi gibi islemlerle iyilestirilmis

renkli ¢iktilar iretir.

Isiklilik a1, c¢iftli goriintiilerin parlaklik bilesenlerini iyilestirmek icin kullanilir.
Genellikle goriintii giiriiltiisiinii azaltmak, kontrasti artirmak ve detaylar1 vurgulamak
gibi parlaklik bazli islemleri gerceklestirir. Isiklilik ag1 da evrigim tabanli sinir aglari
veya derin 6grenme modelleri kullanir. Bu ag, ciftli goriintiilerin parlaklik bilgilerini
girdi olarak alir ve parlaklik diizenlemesi, giiriiltii azaltma, kontrast artirma gibi

islemlerle iyilestirilmis parlakliklar yani 1s1klilik ¢iktilart iiretir.
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(+)

Girdi

hxwxc

Artik Blok

Sekil 5.10 : Stereo iyilestirici CNN yapisinda kullanilan artik blok yapisi

Her iki konvoliisyonel katman filtre boyutu 3 x 3, stride degeri 1 ve padding ile 64

filtreye sahiptir.

Sekil 5.9°da, 1s1klilik ve renk boliimlerinin her birinde 32 artik blok bulunmaktadir.
Artik 6grenme, gradyan kaybolmasi sorunundan muzdarip olmadan aglar1 daha derin
hale getirir. Sekil 5.10, Sekil 5.9’da gosterilen her bir artik blogun mimarisine karsilik

gelmektedir.

Stereo iyilestirici CNN yapisinda, Kirmizi, yesil, mavinin cihaz odakli renk temsilini
kullanmak yerine, ii¢ renk kanalimi (HxWxC € R®) boyutunda bir 3D tensor olarak
(YC,C,) parlaklik Y ve krominans C,C, katsayilarina doniistiiriilir. Burada H

yiikseklik, W genislik ve C bir girig goriintiisiindeki kanal sayisin1 gostermektedir.

Agin ilk boliimiinii, normal 151k yamasi ile sol yama ve kaydirilmis sag yamalar y18im
arasinda bir parlaklik eslemesi 6grenecek sekilde tasarlanilmaktadir. Bir egitim veri
setinin {X LYy i} i = I’den N degerine kadar oldugunu varsayalim. X'‘nin bir ciftli
goriintii ciftini temsil ettigi ve Y/ € H x W x 3’iin i. goriintii i¢in temel gercek normal
151k goriintiisiiniin (YC,C,) gosterimini ifade ettigi N sayida egitim goriintiisiinden
verilir. X = {X;,X,} iki sol X; € Hx W x 3 ve sag X, € H x W x 3 diisiik 1g1kl1

¢ift goriintiiniin (YC,C,) temsilini icerir.
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Kullanilan agin temel amaci, verilen ciftli giris X’ten normal 1s1kli bir goriintii
(Y = F(X)) tahmin edebilen bir F modeli dgrenmektir. Bu béliimiin baginda
belirtildigi gibi, kullandigim c¢alisilan model iki boliimden olusmaktadir: bir 1s1klilik
boliimii ve bir renk boliimii olmak iizeredir. Ugtan uca bir esleme 6grenmek icin her iki
parcay1 birlikte egitilmesi gerekmektedir. Bu boliimde goriintiileri bityiik harfle (X),

yamalar1 ise kiiciik harflerle, yani (x) ile gosterilmektedir.

Isiklihik Boliimii, ayrik esitsizligi belirleyen geleneksel blok eslestirmeyi kullanmak
yerine derin konvoliisyonel aglar kullanarak kaydirilmig yamalara sahip giris ¢iftli
tensoriindeki benzer yamalar1 tespit eder. Bu, 1siklilik agimizin farkli kaydirma
ofsetlerine sahip yamalar iceren ciftli kanallardaki yama benzerliklerini tespit ettigi
anlamina gelir. Benzer yamalar1 bulmak, esitsizlik i¢in yama yazigsmalarindan
bagimsiz olarak yama diisiik 151k kosulunu iyilestirmenin daha etkili bir yoludur.
Diisiik 151k kosulunu iyilestirmemiz igin esitsizlik haritasina gerek olmadigim
unutmamak gereklidir. Egitim asamasinda, ilk ag, 2 ve w’nin yamalarin yiiksekligi
ve genigligi oldugu egitim veri seti iizerinden normal 1g1kta parlaklik yamasi [, € h x
w x 1 ile diigiik 1s1kta parlaklik stereo yama yigin1 [, € h X w X (n + 1) arasindaki

eslemeyi Ogrenir.

Isiklilik agina giris tensorii asagidaki gibi tanimlanabilir:

o Li—kj) ke{l,..,n}
lx,k(laj) - { li(i,j) ck=n+1 (57)

Burada I,;(i,j)€ h x w x 1 ve I.(i,j)€ h x w x 1, (i,j) merkez konum
koordinatlarina sahip iki sol ve sag yamanin parlaklik kanalhdir. Isiklilik aginin ¢ikist

lAy, h x w x 1 boyutunda gelistirilmis normal 151k parlaklik yamasidir.

Renk Boliimii, Renk aginin girisi ¢, yeniden yapilandirilmis normal 151k parlaklik
yamasinin Z; ve diisiik 151k sol yamasindaki C;, ve C, kanallarindan diisiik 151k
krominans kanallarinin b; € h x w x 1 ve r; € h x w x 1 birlestirilmesidir. Renk

aginin ¢iktis1 y €, h x w x 3 boyutunda gelistirilmig normal-1g1k tam renkli yamadir.
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Egitim veri setindeki tiim goriintiiler [-1, 1] araligina gore normallestirilir:

-1 (5.8)

Burada, y normallestirilmis deger, x ise [0, 255] araligindaki tamsay: piksel degeridir.
Her iki agdaki son katman, [-1, 1] araliinda veri ¢iktis1 veren bir tanh aktivasyon
fonksiyonu kullanir. Sonuglar1 gostermek ve saklamak icin ¢iktt degerlerini [0, 255]

araligina denormalize edilir.

Kayip fonksiyonu agisindan, egitim asamasinda, asagidaki kayip fonksiyonunu

kullanarak hem 1s1klilik ve renklilik parcalar: ayn1 anda egitilir.

1Y v 1 & 2
==Y 6= Fum @[+ A< Y (1Y = Feotor ()5 (5.9)
Ni:l Ni:l

Burada i, kacinc egitim 6rnegi oldugunu, N egitim Orneklerinin sayisini, [, gergek
sol yamanin parlaklik bilegenini, y sol yamanin ger¢ek (YC,C,) katsayilarini ve I,
¢y sirastyla 1g1klilik ve renk aginin girisini temsil eder. Son olarak, Fj,, ve F,,,, ise
1siklilik ve renk aglarinin ¢ikisini temsil eder. A, renk aginin 1siklilik agina kiyasla

Oonemini kontrol eden bir agirlik parametresidir.

Yitksek
Coziinirliklu

RelU ile Kenveliisyon Katmanlan Elde Edilen
/——/\\——\ Isikhik

J Katmanl Katman2 Katmanl6  Artik Blok

| Diistik Istk
| Kaydinlmus Isikilh

| Disiik Istk
| Goziinirdlik Sol
i Igikhlik

(Referans)
| Gézlintrlakli
| Elde Edilen

 Igikhilik

Konvoliisyon Katmanlan  Artik Blok Konvoliisyon Katman

[ —_———

| Diigiik Istk _

| caaiinirliikli 14 defa gerceldesir | Gbriintii
| Ciktist

| Renkdilik

Sekil 5.11 : Stereo (ikili) ag iyilestirme mimarisi
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Sekil 5.11°de ciftli/ikili goriintiilerde ag iyilestirme mimarisi genel akist gosterilmek-

tedir.

5.3 Ikili Kamera Goriintii Verilerinin Kullanilmasi

Bu gelistirmede, kamuya ag¢ik Middlebury ve KITTI veri setlerini ve bagska acik
veri setlerini karistirarak kullanilir [227,228]. Aslinda, bu veri seti derinlik tahmini
konusu i¢in tamtilmisti. Ancak bu veri setini ciftli iyilestirme problemimiz i¢in
kullanilmaktadir ¢linkii asir1 pozlanmig (aydinlik), az pozlanmis (karanlik) ve normal

aydmlik ciftli goriintiiler iceriyor.

Sensdr
IS{iire;hkli Alt Piksel - [_‘]_]_I_
aydirma =T ‘ ;
arET Al A [ [ [ [ & O—0—0—0—]
aala[a T LD
alalal [ [ ] ]
Ajafal T[] :
S Kamera
) . Sol Kamera Pikselleri fp
L]
A Sag Kamera Pikselleri “

Sekil 5.12 : Stereo (Ikili) goriintiilerin kaydedilmesi

Middlebury veri setinde 33 farkli i¢ mekan sahnesi bulunmaktadir ve her sahne i¢in
dort farkli ortam 15181 mevcuttur. Her ortam 15181 i¢in, ¢cok parlaktan ¢ok karanliga
kadar farkli pozlama siirelerine sahip sekiz ciftli goriintii cifti (sol ve sag) vardir.

Ayrica, tiim bu sahneler i¢in bir temel gergek esitsizlik eslemesi de mevcuttur.

Diisiik 1s1kta goriintii iyilestirme yontemimiz i¢in bir e8itim veri seti olusturmak
tizere, az pozlanmig bir goriintii ¢iftine ve buna karsilik gelen normal 1sikta ciftli
goriintii ¢iftlerine ihtiyacimiz var. Her ortam 15181 i¢in, tiim farkli pozlama siiresi
goriintii giftleri arasindan en iyi normal goriintiiyii seciyoruz. Ornegin, Sekil 5.14’de
dordiincii siray1 normal-1g1k temel gercek ¢iftli goriintii cifti olarak se¢iyoruz. Ayrica,

yalnizca diisiik 151kl ciftli goriintiileri iyilestirmeyi amagladigimiz igin ilk ii¢ temel
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Sekil 5.13 : Tlgili MC-CNN agimiz1 egitmek igin kullanilan Middlebury veri setinin
farkli goriintii 6rnekleri

Cizelge 5.1 : Egitim veri kiimesinin olusturulmasinda kullanilan parametreler

Parametre Degeri
Yama Boyutu 33x33

Adim 24

Sag Goriintiideki Kaydirilmig Patch 64
Toplam Yama Sayis1 517586

siray1 da kaldirildi. Bu Ornekte, egitim veri setini olusturmak i¢in dort temel gercek
goriintii ¢iftimiz ve 4 diisiik 1s1kl1 goriintii ¢iftimiz vardir. Bu veri setindeki diger tiim
sahneler icin de ayni prosediir uygulanmaktadir. Sekil 5.12’de stereo kaydedici kamera

tiplerinin ¢alistiritlmasi gosterilmektedir.

Cizelge 5.1°de, egitim veri setinin olusturulmasinda kullanilan tiim parametreleri
gostermektedir. Adim, hem yatay hem de dikey eksende bir sonraki yamaya gitmek
icin gereken atlama degeridir. Toplamda 78 normal 151k (zemin gercegi) ve 230 diisiik
151k ¢iftli goriintiimiiz var. Bu goriintiilerden adim 24 ile 33 x 33 boyutunda yaklasik
517586 adet yama cikarildi.

Sekil 5.13’de bu veri setinde bulunan farkli sahneler gosterilmektedir. Sekil 5.14’°de

Middlebury veri seti sahnelerinden biri i¢in farkli ortam 1giklar1 ve pozlama siireleri
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Ambiyans Igkiandsrma

Fozlama siireleri

ExpS

Sol 5ag Sol Sag Sol Sag Sol Sag

Sekil 5.14 : Farkli ortam 1siklari (her siitun) ve pozlama siireleri (her satir)
Middlebury goriintiilerinden siniflandirilmasi

gosterilmektedir.  1ki goriintii arasindaki fark esitsizlik durumlari Sekil 5.15°de

gosterilmektedir.
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Sekil 5.15 : Goriintili ¢ifti i¢in esitsizlik eslemesi gosterilmektedir. Parlak yogunluklar
cift kamera kurulumuna yakin nesnelere karsilik gelirken, koyu yogunluklar uzak
nesneleri temsil etmektedir
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1 Karsilastirma Parametreleri

Gortinti kalitesi degerlendirmesi ic¢in yaygin olarak kullanilan kriterler Ortalama
Karesel Hata (MSE), Tepe Sinyal-Giiriilti Oran1 (PSNR) ve Yapisal benzerliktir
(SSIM) [230]. Tiim bu Olgiitler bir referans goriintii /¢ ile bir hedef goriintii /4,

kargilastirir. Burada bu ii¢ degerlendirme olciitii ele alinacaktir.

MSE, temel olarak goriintiilerdeki sapmalarin agirlikli bir fonksiyonudur veya
karsilagtirilan goriintiiler arasindaki farkin karesidir [231]. M x N boyutundaki iki

goriintii /. ve liqr i¢in MSE asagidaki gibi hesaplanur.

M N
MSE = MN Z Z(Iref(ivj) _Itar(ivj))z (61)

PSNR, MSE ile giiclii bir sekilde iligkili olan bir diger olgiit, denklem (6.2) ile
tanimlanan PSNR’dir. Kayiplarin veya sinyal biitiinliigiiniin seviyesini gosterir [230].
burada max(I) iki goriintiideki tiim pikseller i¢in maksimum degerdir. Ornegin, 8 bit

goriintiiler icin bu deger 255’tir.

max(I)?
MSE

PSNR = 10log( ) (6.2)

SSIM, parlaklik (I), kontrast (c¢) ve yapi (s) gibi faydali bilgileri ¢ikardigi igin
insan gorsel sistemiyle daha yakindan ilgilidir. Yapinin korunmasini ve giiriiltiiniin
giderilmesini degerlendirmek i¢in uygulanabilir [230]. SSIM indeksi iki goriintiiniin

cesitli pencereleri iizerinde hesaplanir.
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Ortak N x N boyutundaki iki x ve y penceresi arasindaki ol¢ii sdyledir:

2ty +C
I(x,y) = BT (6.3)
() HE + Ui +c
= """ 6.4
c(x,y) Z+olter (6.4)
Oxy + %
s(x,y) = —Gxxéy +% (6.5)

Burada, ¢; = (kjL)?> , ¢ = (koL)? zayif paydali bolmeyi stabilize etmek icin
iki degiskendir. L piksel degerlerinin dinamik aralifidir ve tipik olarak L =

2pikselbasinabitsayisi_ 1 ve k; = 0.01, ky = 0.03’tiir.

SSIM, daha sonra bu karsilagtirmali 6l¢iimlerin agirlikli bir kombinasyonuna karsilik

gelmektedir:

SSIM(XJ)): l(xvy)a'c(xvy)ﬁ's(x7y)y (66)

Elde edilen SSIM indeksi -1 ile 1 arasinda ondalik bir degerdir ve 1 degerine
yalnizca iki ayn1 goriintii olmast durumunda ulasilabilir. Tipik olarak 8 x 8 pencere
boyutlarinda hesaplanir. Pencere goriintiiler tizerinde piksel piksel yer degistirebilir,
ancak arastirmacilar hesaplamanin karmagikligini azaltmak icin olas1 pencerelerin

yalnizca bir alt grubunu kullanmay1 6nermektedir.

6.2 Sonuclar

Diisiik 1s1kta stereo goriintii iyilestirmeye yonelik 6nerdigimiz ¢6ziimii uygulamak i¢in
TensorFlow ve Pytorch derin 68renme cergeveleri [232] kullamilmistir. Agirliklara
gradyan hesaplamak ve uygulamak i¢in, 0,001 baslangic 6grenme oranina sahip
ADAM optimizasyonu [170] segilmistir. Ilk momentum igin iistel bozunma oranini
Bi1 = 0,9 ve ikinci momentum igin B, = 0,999 olarak belirledim ve her ii¢ epoktan
sonra 6grenme oranini 10’a boliindii. Her epokta, optimizasyon algoritmasi tiim egitim

ornekleri iizerinden yineleme yapar.
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Cizelge 6.1 : Ag egitimi sirasinda kullanilan parametreler

Parametre Degeri
Epoch Sayisi 10
Batch Boyutu 64

Ik Ogrenme Oran 0.001

Sag Goriintii Komsu Yama Sayisi 64
Kayip Fonksiyonunda A Degeri 0.5
Her Networkteki Artik Blok Sayisi 32
Her Katman icin Ozellik Harita Boyutu 64

Iki 1g1klilik ve renk aginmin egitimi, 3.00 GHz Intel i5-10700 CPU ve NVIDIA GTX
1650-Ti ve tekil imge lab uygulamalari igin de i9 9.nesil, RTX 2080 ITU LAB GPU
kartina sahip bir makinede ve Google Colab Pro standart cihazlar1 kullanilmigtir.

Ortalama 10 epok icin 64’liik bir parti boyutuyla yaklagik 12 saat stirmektedir.

Cizelge 6.1°de, onerilen ag1 egitmek i¢in kullanilan tiim parametreleri gostermektedir.
10 adet epoktan daha fazla 6grenmenin sonuclari Onemli Ol¢iide iyilestirmedigi

goriilmektedir.

loss_lum

0.000 10.00« 20.00k 30.00k 40.00k 50.00k 60.00« 70.00k 80.00k

Sekil 6.1 : MC-CNN agi icin 1s1klilik kayip fonksiyonu

Sekil 6.1 ve Sekil 6.2°’de, hem aydinlik hem de renk aglar icin e8itim asamasindaki
tiim iterasyonlar i¢in kayip fonksiyonu grafigini gostermektedir. Toplam kayip, bu iki
kaybin A = 0,5 ile agirlikli toplamidir. Kayip fonksiyonundaki dalgalanmalar, modelin
farkli veri orneklerine verdigi tepkileri ve genel 68renme siirecini yansitir. Egitim
siirecinin sonunda, kayip fonksiyonun diisiik ve sabit bir degerde olmasi, modelin iyi
bir performans sergiledigini ve 1siklilik ile renk tahminlerinde dogru sonuglar tirettigini

gosterir.
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loss_ycrcb

120

100

400 \J_\'\'\
200 \\‘J\\’\'WW

0.000 10.00« 20.00k 30.00k 40.00k 50.00k 60.00« 70.00k 80.00k

Sekil 6.2 : MC-CNN agi icin renk kayip fonksiyonu

Agirlik Histogram Esitleme Sonucu Tekil imgelerde CNN Sonucu Coklu imgelerde MC-CNN Sonucu

Sekil 6.3 : Stereo farkli pozlamali goriintiilerde kullanilan yontem ile diger
yontemlerin karsilastirilmasi

Ikili kamera sistemi kullanmanin tek kamera kurulumundan daha iyi sonuglar verdigini
gostermek icin, Sekil 6.3 ile Sekil 6.4 farkli pozlama degerlerine gore bagarim ciktilar
gosterilmektedir. Bu agda, 1s1klilik agiin giris katmaninda bir farkla MC-CNN agla
tamamen ayni olan bagka bir ag egitilmektedir. Bu tek kamerali ag, sol yamanin
yalnizca parlaklik kismini alir ve diisiik 151kl sol goriintiiyii normal 151kl1 sol goriintiiye

esler.
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Cizelge 6.2 : PSNR ve SSIM degerlerinin yontemlere gore karsilagtirilmast

Veri Setinden Rastgele Gamma Diizeltmesi Agirlikh Histogram Esitleme Tekil Gorlintli CNN Coklu Goriintiilerde MC-CNN
sedlen8Gorintd | PGNR | SSIM | PSNR | SSIM | PSNR | SSIM | PSNR | SSIM

1 11.33 | 0.7515 | 15.95 | 0.3449 | 28.34 | 0.9183 | 35.88 | 0.9233

2 11.91 | 0.7403 | 19.43 | 0.5482 | 28.88 | 0.8369 | 35.13 | 0.8517

3 10.85 | 0.7618 | 15.59 | 0.5862 | 28.04 | 0.8258 | 34.61 | 0.8526

4 9.87 | 0.7784 | 10.73 | 0.5154 | 27.45 | 0.7692 | 34.21 | 0.8326

5 11.78 | 0.6770 | 17.18 | 0.7460 | 26.31 | 0.8296 | 29.51 | 0.8480

6 11.44 | 0.7043 | 22.35 | 0.6346 | 26.34 | 0.8291 | 30.56 | 0.8417

7 11.47 | 0.7082 | 21.62 | 0.6732 | 26.43 | 0.8284 | 30.79 | 0.8481

8 13.16 | 0.6822 | 24.04 | 0.4561 | 27.51 | 0.8859 | 31.56 | 0.8814

Ortalama 11.48 | 0.7255 | 18.36 | 0.5631 | 27.41 | 0.8404 | 32.78 | 0.8599

Sol Girdi Gériintiisii

Sekil 6.4 :

Tekilimgelerde CNN Sonucu

yontemlerin kargilastirilmasi

8

“ i .,
|y e

?

Coklu imgelerde MC-CNN Sonucu

Ke
e

"

A

Stereo farkli pozlamal1 goriintiilerde kullanilan yontem ile diger

Cizelge 6.2°de, hem gamma diizeltme hem de histogram esitleme yontemleriyle

yeniden yapilandirilan goriintiiler kiiresel bir giiriiltiiden muzdariptir ve bu da diisiik

PSNR ile sonuglanir. Tek kamera yontemiyle karsilastirildi§inda, yontemimiz PSNR

ve SSIM acisindan tek kamerali iyilestirme yapan derin 6grenme tabanl tekil CNN

sadece sol goriintii islenerek yapilan iyilestirmelerden daha iyi performans gostermekte

ve bu da Onerilen stereo goriintillerde MC-CNN yo6ntemin etkinligini deneysel olarak

gostermektedir.
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6.3 Oneriler

Bu calismanin sonuglar, MC-CNN tabanli ve diger networklerle entegre olabilecek
stereo (ikili/ciftli) goriintii iyilestirme yonteminin etkinligini ve potansiyelini ortaya
koymaktadir.  Ancak, gelecekte yapilacak calismalarla daha fazla iyilestirme

saglanabilir.
Alandaki ileriye doniik oneriler su sekildedir:

-Veri Setlerinin Cesitlendirilmesi: Farkli ¢evresel kosullarda ve aydinlatma sartlarinda
cekilmis daha genis ve cesitli veri setlerinin kullanilmasi, modelin genelleme
kabiliyetini artirabilir. ~ Bu sayede, modelin gercek diinya uygulamalarindaki

performansi daha da iyilestirilebilir.

-Modelin Optimize Edilmesi: Modelin iglem siiresini ve bellek kullanimin1 azaltmak
icin optimizasyon teknikleri uygulanabilir. Bu, o6zellikle sinirli kaynaklara sahip

cihazlarda modelin daha verimli ¢alismasini saglayabilir.

-Ger¢cek Zamanli Uygulamalar: Modelin gercek zamanli uygulamalarda kullanila-
bilirligini artirmak icin donanim hizlandirma (GPU/CPU kullanim1) ve paralel iglem
teknikleri arastirilabilir. Bu, 6zellikle otonom araglar ve robotik sistemlerde kritik

Oneme sahiptir.

-Alan Spesifik Iyilestirmeler: Ornegin, tibbi goriintiileme veya nesne tespiti/takibi gibi
spesifik alanlarda modelin performansini optimize etmek icin 6zel egitim stratejileri

ve veri On isleme teknikleri gelistirilebilir.

Bu oneriler, MC-CNN tabanli stereo goriintii 1yilestirme c¢aligmalarinin daha ileriye
taginmasina ve farkli uygulama alanlarinda daha genis bir etki yaratmasina katki
saglayacaktir. Gelecekteki arastirmalar, bu 6neriler dogrultusunda devam ettirilerek,

stereo goriintil isleme teknolojilerinin gelisimine katkida bulunabilir.
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